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Συμβολισμοί Επεξηγήσεις
A = Πίνακας διαδρομών - πελατών
Ad = Μέση απόσταση που διανύει ένα όχημα
Bij = Δείκτης Beaufort από ένα κόμβο i στον j
C(Á, B́) = Μέτρο κάλυψης μεταξύ δύο συνόλων μη κυριαρχούμενων λύσεων
CER = Τιμή των εκπομπών CO2 σε κιλά ανά λίτρο καυσίμου
Cr = Τελεστής διασταύρωσης
c0 = Κόστος μιας μονάδας καυσίμου
c1 = Μεταβλητή επιτάχυνσης
c2 = Μεταβλητή επιτάχυνσης
cntr1, cntr2 = Περιορισμοί
coni = Μεταδοτικότητα ιού i
crowding distance = Παράμετρος υπολογισμού απόστασης μεταξύ λύσεων
Di = Ζήτηση πελάτη i
dij = Απόσταση μεταξύ κόμβων i και j
db = Οδηγική συμπεριφορά του οδηγού
deni = Πικνότητα ατόμων σε μια ομάδα I ατόμων ενός ιού i
disti = Ελάχιστη απόσταση της λύσης επί του μετώπου Pareto i

από την κοντινότερη της
distfirst = Απόσταση της πρώτης λύσης επί του μετώπου Pareto

από την επόμενη της
distlast = Απόσταση της τελευταίας λύσης επί του μετώπου Pareto

από την προηγούμενη της
dist = Μέση τιμή όλων των αποστάσεων dist
E = Απόδοση CO2

Ef = Παράγοντας της μέσης εκπομπής CO2

Evu = Αποδοτικότητα της χρήσης του οχήματος
G = Γράφημα
F = Σταθερό κόστος λειτουργίας οχήματος
Fb = Αριθμός Καλύτερων λύσεων-αντισωμάτων
FC = ΄Ογκος κατανάλωσης καυσίμου μιας διαδρομής
Fc = Αριθμός κλώνων αντισωμάτων
Fcost = Κόστος καυσίμου μιας διαδρομής
FCR = Τιμή (ϐαθμός) της κατανάλωσης καυσίμου μετρημένη σε μονάδες

όγκου ανά μονάδα απόστασης
FCR0 = Τιμή (ϐαθμός) της κατανάλωσης καυσίμου άδειου οχήματος

ανά μονάδα απόστασης
FCR∗ = Τιμή (ϐαθμός) της κατανάλωσης καυσίμου γεμάτου οχήματος

ανά μονάδα απόστασης
Fs = Αριθμός καλύτερων κλώνων
f = Συνάρτηση
Gij = Δείκτης κλίσης εδάφους από τον κόμβο i στο j
g = Μεταβλητή τυχαίου αριθμού (0,1)
gbestj = Θέση ϐέλτιστης λύσης-σωματιδίου
h = Μεταβλητή
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Συμβολισμοί Επεξηγήσεις
I = Αριθμός ατόμων ομάδας υποψήφιων μολυσμένων
Infecteds = Πίνακας μολυσμένων
i(i1, i2...) = Κόμβος (πελάτη ή αποθήκης)
inf = Αριθμός μολυσμένων
it = Επαναλήψεις αλγορίθμου
itermax = Μέγιστος αριθμός επαναλήψεων αλγορίθμου
j(j1, j2...) = Κόμβος (πελάτη ή αποθήκης)
K = Σύνολο αντικειμενικών συναρτήσεων
k = Δείκτης αντικειμενικών συναρτήσεων ή κριτηρίων
km = Χιλιόμετρα
L = Αριθμός των λύσεων ενός μετώπου Pareto
LS = Αριθμός των λύσεων ενός μετώπου Pareto εκτός των ακραίων
l = Λύση συνόλου L
localmax = Μεγιστος αριθμός επαναλήψεων τοπικών αναζητήσεων
Mk = ΄Εκταση μετώπου Pareto
Mr = Τελεστής ωρίμανσης
Mu = Τελεστής μετάλλαξης
m = Σύνολο οχημάτων
mi = Σύνολο περιορισμών cntr1
n = Αριθμός κόμβων (πελατών και αποθήκης)
newInf = Νέος τύπος ιού γρίπης
oij = Λύση απογόνου
P = Τρέχων Πληθυσμός λύσεων αλγορίθμου
Personal Best = Πίνακας με προσωπικα ϐέλτιστα λύσεων
p′ = Μέγιστη τιμή της αξίας μίας αντικειμενικής συνάρτησης
pbestij = Βέλτιστη ϑέση λύσης-σωματιδίου
pi = Σύνολο περιορισμών cntr2
Pop Pareto = μέτωπο Pareto πληθυσμού P
Q = Χωρητικότητα οχήματος κ
Q0 = Βάρος άδειου οχήματος
Q1 = Βάρος ωφέλιμου ϕορτίου
q′ = Ελάχιστη τιμή της αξίας μίας αντικειμενικής συνάρτησης
RFC = Κατανάλωση καυσίμου με παραμέτρους διαδρομής
rij = Παράμετροι της διαδρομής από τον κόμβο i στον κόμβο j
rp = Παράμετροι διαδρομής
rand1 = Τυχαία μεταβλητή στο διάστημα [0,1]
rand2 = Τυχαία μεταβλητή στο διάστημα [0,1]
rank = Παράμετρος ταξινόμησης λύσεων σε μέτωπα Pareto
rpmij = Στροφές ανά λεπτό του κινητήρα ενός οχήματος

από τον κόμβο i στον j
route cost = Κόστος διαδρομής πίνακα A
S = Σύνολο κόμβων
SP = Κατανομή λύσεων στο μέτωπο (Spacing)
sκj = Χρόνος εξυπηρέτησης πελάτη j από το όχημα κ
strain = Διάνυσμα δήλωσης νέου ή προϋπάρχοντος στελέχους ιού Γρίπης
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Συμβολισμοί Επεξηγήσεις
Total Pareto = μέτωπο Pareto λύσεων των Q πληθυσμών P
tκij = Ο χρόνος μετάβασης ενός οχήματος κ

από ένα κόμβο i σε ένα κόμβο j
t1, t2 = ΄Ορια χρονικού παραθύρου
temp = Προσωρινή μεταβλητή
tkm = Τονο-χιλιόμετρο
UP = Σημείο Χρησιμότητας
UV = Μεταβλητή Χρησιμότητας
uij = Δοκιμαστικό διάνυσμα
V = Σύνολο κόμβων γραφήματος G
vij = Ταχύτητα λύσης-σωματιδίου
vc = Κλάση του οχήματος
vnsmax = Μέγιστος αριθμός επαναλήψεων της μεθόδου V NS
W = Αριθμός λύσεων πληθυσμού P
w = Αριθμός λύσεων υποπληθυσμού
wht = Βάρος αδράνειας
whtmax = Μέγιστη τιμή ϐάρους αδράνειας
whtmin = Ελάχιστη τιμή ϐάρους αδράνειας
Q = Αριθμός Πληθυσμών P
x = Μεταβλητή
y = Φορτίο οχήματος από ένα σημείο i σε ένα άλλο j
a = Στοιχείο πίνακα A
β = Παράγοντας κανονικοποίησης
β1 = Παράγοντας πολλαπλασιασμού
Δ = Μέτρο κατανομής και διασποράς
η = Αριθμός πελατών (χωρίς την αποθήκη)
ϑ = Μεταβλητή
κ = Δείκτης οχημάτων
M = Αριθμός διαδρομών πίνακα A
m = Δείκτης διαδρομών πίνακα A
χij = Στοιχείο-λύση τρέχοντος πληθυσμού
χ̃ = Παράγοντας περιορισμού
Ψ1, Ψ2 = Διανύσματα
ψ1,1, ...ψ1,k, ψ2,1, ...ψ2,k = Τιμές διανυσμάτων Ψ1, Ψ2
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Ο όρος της εφοδιαστικής (logistics) με τον όρο που τον αποδίδουμε σήμερα,
ανάγεται στην εποχή των Ρωμαϊκών χρόνων όπου η ταχεία μεταφορά ατόμων,
προϊόντων ή πληροφοριών στα διάφορα άκρα της αυτοκρατορίας έπαιζε πολύ
σημαντικό ϱόλο. Λέγοντας εφοδιαστική αναφερόμαστε στη διαχείριση της ϱοής
αγαθών ή υλικών από την πηγή στο σημείο κατανάλωσης ή ακόμα και στο
σημείο απόθεσης [60, 213].

Μια εφοδιαστική αλυσίδα (supply chain) ή και δίκτυο εφοδιαστικής (logi-
stics network) αποτελείται από όλα τα στάδια που εμπλέκονται, έμμεσα ή
άμεσα, στην ικανοποίηση των απαιτήσεων του πελάτη. Συνεπώς η εφοδιαστική
αλυσίδα αποτελείται από κατασκευαστές και προμηθευτές, από χώρους απο-
ϑήκευσης, κέντρα διανομών, μεταφορείς, πωλητές λιανικής, πελάτες, αλλά και
από τις πρώτες ύλες, αποθέματα κατά την διαδικασία παραγωγής, και έτοιμα
προϊόντα που ϱέουν μεταξύ αυτών των σημείων [213].

Η σωστή διαχείριση της εφοδιαστικής αλυσίδας για όλες τις επιχειρήσεις είχε,
έχει και ϑα έχει Ϲωτικής σημασίας ϱόλο για την συντήρηση και την ανάπτυξη
τους. Πλέον οι επιχειρήσεις εκτός από την προσπάθεια να επιτύχουν κυϱίως
τους χρονικούς στόχους των δρομολογίων τους προσθέτουν στους στόχους τους
και την ικανοποίηση κάποιων ενεργειακών στόχων όπως η ελαχιστοποίηση της
κατανάλωσης καυσίμου των οχημάτων τους ώστε να κάνουν οικονομικότερη
διαχείριση των πόρων τους αλλά και η ελαχιστοποίηση των εκπεμπόμενων ϱύ-
πων ώστε να μειώσουν την μόλυνση του περιβάλλοντος που προκαλεί η λειτουρ-
γία τους. Συνήθως οι δύο παραπάνω στόχοι είναι αλληλένδετοι αφού σίγουρα
η ελαχιστοποίηση της κατανάλωσης καυσίμου οδηγεί άμεσα και στην ελαχι-
στοποίηση των εκπεμπόμενων ϱύπων όταν αναφερόμαστε στο ίδιο όχημα και
στις ίδιες συνθήκες εκτέλεσης ενός δρομολογίου. Πολλές ϕορές όμως οι ανάγ-
κες για γρήγορη εκτέλεση ενός δρομολογίου μπορεί να απαιτούν την αύξηση
της κατανάλωσης καυσίμου όπως επίσης και σε ένα χρονικά πιο ελαστικό δρο-
μολόγιο μπορεί να επιλεγεί μια διαδρομή με λιγότερη κατανάλωση καυσίμου
με την αντίστοιχη ϑυσία όσον αφορά την χρονική διάρκεια ενός δρομολογίου.

xxix
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Τα τελευταία δεκαπέντε χρόνια έχει δημοσιευθεί ένας μεγάλος αριθμός από
έρευνες που στόχο έχουν την ελαχιστοποίηση της κατανάλωσης καυσίμου και
των εκπεμπόμενων ϱύπων. Επίσης, τα τελευταία δύο χρόνια έχουν παρουσια-
στεί λίγες έρευνες που αφορούν την επίλυση πολυαντικειμενικών ενεργειακών
προβλημάτων. Κάποιες από τις μοντελοποιήσεις που προτείνονται είναι αρκετά
απλές και χρησιμοποιούν την διανυόμενη απόσταση και το μεταφερόμενο ϕορ-
τίο για τον υπολογισμό της κατανάλωσης καυσίμου. Κάποιες άλλες, αντίθετα,
χρησιμοποιούν πολύπλοκες μοντελοποιήσεις για τον υπολογισμό της κατανά-
λωσης καυσίμου όπου λαμβάνουν υπόψη πολλές συγκεκριμένες παραμέτρους
και συντελεστές οι οποίοι μπορούν να λειτουργήσουν με ακρίβεια πάνω στα
προβλήματα πραγματικών συνθηκών για τα οποία σχεδιάστηκαν αυτές οι μο-
ντελοποιήσεις.

΄Ενας από τους κύριους στόχους αυτής της διδακτορικής διατριβής είναι να
μοντελοποιήσει το ενεργειακό πρόβλημα δρομολόγησης οχημάτων ως πολυαν-
τικειμενικό πρόβλημα λαμβάνοντας υπόψη παραμέτρους που προέρχονται από
πραγματικές συνθήκες. Αυτό μας οδηγεί στο να προτείνουμε τέσσερα νέα πο-
λυαντικειμενικά ενεργειακά προβλήματα δρομολόγησης οχημάτων στα οποία
για τον υπολογισμό της κατανάλωσης καυσίμου εκτός από την διανυόμενη α-
πόσταση και το ϐάρος του ϕορτίου που μεταφέρεται ϑα λαμβάνονται υπόψη
και επιπλέον παράμετροι της διαδρομής οι οποίες είναι εύκολο να συλλεχθούν
και δεν σχετίζονται με το είδος και τα χαρακτηριστικά του οχήματος. Οι πα-
ϱάμετροι που λαμβάνονται υπόψη σε αυτή την διατριβή είναι η κλίση του ο-
δοστρώματος, η κατεύθυνση και η δύναμη του ανέμου καθώς επίσης και οι
στροφές ανά λεπτό του κινητήρα του οχήματος. Επίσης προτείνεται μια πρωτό-
τυπη μέθοδος για τον υπολογισμό της παραμέτρου rij που αντιπροσωπεύει τις
παραμέτρους της διαδρομής όταν υπάρχουν πραγματικά δεδομένα. Δεδομέ-
νου ότι κάποιες έρευνες αναφέρουν ότι πολλές ϕορές ο χρόνος μετάβασης δεν
μεταβάλλεται πάντοτε ανάλογα με την μεταβολή της απόστασης ϑα ϑεωρήσου-
με ότι η πρώτη αντικειμενική συνάρτηση και των τεσσάρων προβλημάτων ϑα
έχει πάντα στόχο την ελαχιστοποίηση της χρονικής διάρκειας του δρομολογί-
ου. Η δεύτερη αντικειμενική συνάρτηση ϑα διαφέρει ανάλογα με το πρόβλημα
το οποίο επιλύεται. ΄Ετσι για το πρώτο πρόβλημα, το Πολυαντικειμενικό Συμ-
μετρικό Πρόβλημα Ελαχιστοποίησης της Κατανάλωσης Καυσίμου για Δρομολό-
για Διανομής με Παραμέτρους Διαδρομής, ϑα επιλύεται ένα πολυαντικειμενικό
πρόβλημα διανομής προϊόντων όπου η πρώτη αντικειμενική συνάρτηση ϑα έχει
στόχο την ελαχιστοποίηση της συνολικής χρονικής διάρκειας του δρομολογίου
και η δεύτερη αντικειμενική συνάρτηση ϑα έχει στόχο την ελαχιστοποίηση της
κατανάλωσης καυσίμου όταν οι παράμετροι της διαδρομής δεν υπάρχουν (ή ϑε-
ωρούμε ότι οι παράμετροι της διαδρομής είναι ιδανικές, δηλαδή δεν υπάρχει
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κλίση στο έδαφος, υπάρχει άπνοια και ο οδηγός οδηγεί το όχημα σε χαμηλές
στροφές ανά λεπτό) γεγονός που μετατρέπει το πρόβλημα σε συμμετρικό. Για το
δεύτερο πρόβλημα, το Πολυαντικειμενικό Μη-Συμμετρικό Πρόβλημα Ελαχιστο-
ποίησης της Κατανάλωσης Καυσίμου για Δρομολόγια Διανομής με Παραμέτρους
Διαδρομής, ϑα επιλύεται ένα πολυαντικειμενικό πρόβλημα διανομής προϊόντων
όπου η πρώτη αντικειμενική συνάρτηση ϑα έχει στόχο την ελαχιστοποίηση της
συνολικής χρονικής διάρκειας του δρομολογίου και η δεύτερη αντικειμενική
συνάρτηση ϑα έχει στόχο την ελαχιστοποίηση της κατανάλωσης καυσίμου όταν
υπάρχουν οι παράμετροι της διαδρομής, γεγονός που μπορεί να μετατρέψει
το πρόβλημα σε μη-συμμετρικό. Για το τρίτο πρόβλημα, το Πολυαντικειμενικό
Συμμετρικό Πρόβλημα Ελαχιστοποίησης της Κατανάλωσης Καυσίμου για Δρομο-
λόγια Συλλογής με Παραμέτρους Διαδρομής, ϑα επιλύεται ένα πολυαντικειμενι-
κό πρόβλημα συλλογής προϊόντων όπου η πρώτη αντικειμενική συνάρτηση ϑα
έχει στόχο την ελαχιστοποίηση της συνολικής χρονικής διάρκειας του δρομολο-
γίου και η δεύτερη αντικειμενική συνάρτηση ϑα έχει στόχο την ελαχιστοποίηση
της κατανάλωσης καυσίμου όταν δεν υπάρχουν οι παράμετροι της διαδρομής
ενώ αντίστοιχα για το Πολυαντικειμενικό Μη-Συμμετρικό Πρόβλημα Ελαχιστο-
ποίησης της Κατανάλωσης Καυσίμου για Δρομολόγια Συλλογής με Παραμέτρους
Διαδρομής, ϑα επιλύεται ένα πολυαντικειμενικό πρόβλημα συλλογής προϊόν-
των όπου η πρώτη αντικειμενική συνάρτηση ϑα έχει στόχο την ελαχιστοποίηση
της συνολικής χρονικής διάρκειας του δρομολογίου και η δεύτερη αντικειμε-
νική συνάρτηση ϑα έχει στόχο την ελαχιστοποίηση της κατανάλωσης καυσίμου
όταν υπάρχουν οι παράμετροι της διαδρομής.

Τα παραπάνω προβλήματα επιλύθηκαν με διάφορους Εξελικτικούς αλγορίθ-
μους που υλοποιήθηκαν κατά την διάρκεια αυτής της διδακτορικής διατριβής.
΄Ενας από τους κύριους στόχους αυτής της διδακτορικής διατριβής ήταν η υλο-
ποίηση νέων διαδικασιών και μεθόδων που ϑα μπορούσαν να ενσωματωθούν
σε διάφορους Εξελικτικούς αλγορίθμους με σκοπό να παράξουν όσο το δυ-
νατό καλύτερα αποτελέσματα. Αρχικά, οι προτεινόμενες μέθοδοι υπολοιήθη-
καν και ενσωματώθηκαν σε έναν από τους πιο γνωστούς και δοκιμασμένους
αλγορίθμους για την επίλυση πολυαντικειμενικών προβλημάτων, τον Γενετι-
κό Αλγόριθμο Μη Κυριαρχούμενης Ταξινόμησης ΙΙ (NSGA II). Ο νέος αλγό-
ϱιθμος ονομάστηκε Παράλληλος Πολυεναρκτήριος Γενετικός Αλγόριθμος Μη
Κυριαρχούμενης Ταξινόμησης ΙΙ (PMS-NSGA II) και σε σύγκριση με τον Γενε-
τικό Αλγόριθμο Μη Κυριαρχούμενης Ταξινόμησης ΙΙ (NSGA II) έδωσε αρκετά
ικανοποιητικά αποτελέσματα.

Οι μέθοδοι αυτές, οι οποίες αποτελούν καινοτομίες της παρούσας διδακτορικής
διατριβής, αναφέρονται στη συνέχεια :
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• Ο τρόπος δημιουργίας του αρχικού πληθυσμού λύσεων. Κάθε πληθυσμός
χωρίζεται σε τόσους υποπληθυσμούς όσες είναι και οι αντικειμενικές συ-
ναρτήσεις του προβλήματος. Η παραγωγή των λύσεων κάθε υποπληθυ-
σμού ϐασίζεται στον συνδυασμό τριών συγκεκριμένων μεθόδων.

• Η Παράλληλη Πολυεναρκτήρια Μέθοδος σύμφωνα με την οποία παρά-
γονται και εξελίσσονται περισσότεροι από ένας διαφορετικοί πληθυσμοί
αρχικών λύσεων στους αλγορίθμους.

• Η προτεινόμενη μέθοδος τοπικής αναζήτησης, ένας πρωτότυπος αλγόριθ-
μοςΜεταβλητής Γειτονιάς Αναζήτησης, ο οποίος χρησιμοποιεί ϐελτιωμένες
παραλλαγές γνωστών μεθόδων τοπικής αναζήτησης.

Στη συνέχεια, προκειμένου να διερευνήσουμε την αποτελεσματικότητα των
προτεινόμενων μεθόδων και σε άλλες κατηγορίες Εξελικτικών αλγορίθμων υ-
λοποιήσαμε τους ακόλουθους αλγορίθμους :

• Από την κατηγορία των Εξελικτικών αλγορίθμων υλοποιήθηκαν τρεις πα-
ϱαλλαγές του Παράλληλου Πολυεναρκτήριου Αλγόριθμου Διαφορικής Ε-
ξέλιξης Μη Κυριαρχούμενης Ταξινόμησης (PMS-NSDE).

• Από την κατηγορία των αλγορίθμων Εμπνευσμένων από την Φύση υλο-
ποιήθηκαν τρεις παραλλαγές του Παράλληλου Πολυεναρκτήριου Αλγό-
ϱιθμου Βελτιστοποίησης Σμήνους Σωματιδίων Μη Κυριαρχούμενης Ταξινό-
μησης (PMS-NSPSO).

• Από την κατηγορία των αλγορίθμων των Τεχνητών Ανοσοποιητικών Συστη-
μάτων υλοποιήθηκαν ο Παράλληλος Πολυεναρκτήριος Αλγόριθμος Επι-
λογής Κλώνων (PMS-MOCSA) και ο Παράλληλος Πολυεναρκτήριος Αλ-
γόριθμος του Ιού της Γρίπης (PMS-MOIVA).

Κάποιες επιπλέον καινοτομίες της παρούσας διδακτορικής διατριβής, είναι :

• Η προσθήκη ενός επιπλέον ϐήματος ταξινόμησης των λύσεων στους προ-
τεινόμενους αλγορίθμους Διαφορικής Εξέλιξης και στους αλγορίθμους
Εμπνευσμένους από την Φύση.

• Η τροποποίηση των ϐασικών συναρτήσεων που αναγράφονται στην ϐιβλιο-
γραφία των αλγορίθμων (για την επίλυση προβλημάτων ϐελτιστοποίησης
μίας αντικειμενικής συνάρτησης) έτσι ώστε να ϐελτιωθεί η επίδοση των
προτεινόμενων αλγορίθμων στην επίλυση των προτεινόμενων πολυαντι-
κειμενικών προβλημάτων.
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Τα δεδομένα που χρησιμοποιήθηκαν αποτελούν έναν συνδυασμό των δεδομέ-
νων των πέντε παραδειγμάτων «kro» που χρησιμοποιούνται για την επίλυση του
Προβλήματος του Πλανόδιου Πωλητή και δίνονται από το TSPLIB (kroA100,
kroB100, kroC100, kroD100, kroE100) τα οποία περιέχουν τις συντεταγμένες
100 κόμβων και είναι κατάλληλα για χρήση σε πολυαντικειμενικά προβλήματα
Πλανόδιου Πωλητή [215]. Τα υπόλοιπα δεδομένα για κάθε παράδειγμα (χωρη-
τικότητα του οχήματος, χρονικοί περιορισμοί και Ϲήτηση πελατών) αντλούνται
από το παράδειγμα par3 από τα κλασσικά παραδείγματα των Christofides et
al. [30] που χρησιμοποιούνται για την επίλυση του προβλήματος δρομολόγη-
σης οχημάτων (Vehicle Routing Problem - VRP). ΄Ετσι, αρχικά, δημιουργήσαμε
τα παραδείγματα kroA100par3, kroB100par3, kroC100par3, kroD100par3,
kroE100par3. Κάθε νέο παράδειγμα που ϑα δημιουργήσουμε και ϑα χρη-
σιμοποιήσουμε κατά την επίλυση των πολυαντικειμενικών προβλημάτων που
προτείνονται ϑα είναι ένας συνδυασμός από δύο ή περισσότερα παραδείγμα-
τα. Προκειμένου να δημιουργήσουμε ένα παράδειγμα για το δεύτερο πολυαν-
τικειμενικό πρόβλημα δύο αντικειμενικών συναρτήσεων, το Πολυαντικειμενι-
κό Μη-Συμμετρικό Πρόβλημα Ελαχιστοποίησης της Κατανάλωσης Καυσίμου για
Δρομολόγια Διανομής με Παραμέτρους Διαδρομής, όπου η πρώτη αντικειμενική
συνάρτηση αφορά την ελαχιστοποίησης της χρονικής διάρκειας του δρομο-
λογίου και η δεύτερη αφορά την ελαχιστοποίηση της κατανάλωσης καυσίμου
λαμβάνοντας υπόψη τις παραμέτρους της διαδρομής, τότε ένα παράδειγμα που
ϑα μπορούσαμε να δημιουργήσουμε ϑα ήταν το «kroABCD100par3» το οποίο
ϑα αποτελούσε συνδυασμό των παραδειγμάτων kroA100par3, kroB100par3,
kroC100par3, και kroD100par3. Από αυτό το παράδειγμα ϑα ϑεωρήσουμε
ότι οι Ευκλείδειες αποστάσεις των συντεταγμένων των κόμβων του παραδείγ-
ματος kroA100par3 αποτελούν τις τιμές των χρόνων μετάβασης από έναν κόμ-
ϐο σε έναν άλλον, οι Ευκλείδειες αποστάσεις των συντεταγμένων των κόμβων
του παραδείγματος kroB100par3 αποτελούν τις τιμές των αποστάσεων από έ-
ναν κόμβο σε έναν άλλον, ενώ τα δεδομένα από τα άλλα δύο παραδείγματα
kroC100par3 και kroD100par3 ϑα χρησιμοποιηθούν με κατάλληλο τρόπο ώ-
στε να δημιουργηθεί ένας μη συμμετρικός πίνακας που ϑα ποσοτικοποιεί τις
παραμέτρους της διαδρομής (κλίση δρόμου, συνθήκες ανέμου και οδηγική
συμπεριφορά) από έναν κόμβο σε έναν άλλον.

Τα αποτελέσματα κάθε προβλήματος από κάθε έναν από τους προτεινόμε-
νους πολυαντικειμενικούς αλγορίθμους που χρησιμοποιήθηκαν αποτελούν-
ται από τις τιμές των αντικειμενικών συναρτήσεων κάθε μίας εξαγόμενης μη-
κυριαρχούμενης λύσης και απεικονίζονται σε δισδιάστατα διαγράμματα που
ονομάζονται Μέτωπα Pareto (Pareto Fronts). Κάθε ένας άξονας αντιπροσω-
πεύει τις τιμές κάθε αντικειμενικής συνάρτησης. Δεδομένου ότι η έρευνα που
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διεξήχθη ϐασίζεται σε νέα πολυαντικειμενικά προβλήματα γεγονός που καθι-
στά αδύνατη την ύπαρξη κάποιου μετώπου Pareto ως δεδομένο σύγκρισης, ϑα
πραγματοποιηθεί σύγκριση μεταξύ των αποτελεσμάτων των αλγορίθμων ώστε
να καταλήξουμε σε κάποια ενδιαφέροντα συμπεράσματα όσον αφορά την απο-
τελεσματικότητά τους. Προκειμένου να συγκρίνουμε την αποτελεσματικότητα
των υλοποιημένων αλγορίθμων για καθένα από τα προτεινόμενα πολυαντικει-
μενικά προβλήματα χρησιμοποιούμε τέσσερα διαφορετικά μέτρα αποτελεσμα-
τικότητας. Το πρώτο είναι ο αριθμός των μη κυριαρχούμενων λύσεων, το δεύτε-
ϱο είναι το εύρος του διαγράμματος, το τρίτο είναι η διασπορά των λύσεων του
κάθε διαγράμματος και το τελευταίο είναι το μέτρο «κάλυψης» (Coverage mea-
sure) με την ϐοήθεια του οποίου μπορούμε να ϐρούμε το ποσοστό κυριαρχίας
των λύσεων του μετώπου Pareto μίας μεθόδου στις λύσεις του μετώπου Pareto
μίας άλλης μεθόδου.

Στο τελευταίο κεφάλαιο μετά τα τελικά συμπεράσματα αυτής της διατριβής
ϑα υλοποιήσουμε μια μέθοδο με την ϐοήθεια της οποίας ϑα μπορούμε να
επιλέγουμε μια από τις μη-κυριαρχούμενες στρατηγικές ενός Μετώπου Pareto
ως «ϐέλτιστης» ανάλογα με τις προτιμήσεις του χρήστη της εφαρμογής.



Κεφάλαιο 1

Βιβλιογραφική Ανασκόπηση (Literature
Review)

1.1 Το Πρόβλημα Δρομολόγησης Οχημάτων και Παραλλα-
γές του

1.1.1 Εισαγωγή

΄Ενα από τα σημαντικότερα προβλήματα της εφοδιαστικής αλυσίδας που έχουν
να αντιμετωπίσουν οι σύγχρονες επιχειρήσεις παραγωγής υλικών αγαθών ώστε
να εξασφαλίσουν τη σωστή λειτουργία τους και τη ϐιωσιμότητά τους είναι η δια-
νομή των προϊόντων τους στους πελάτες τους με το ελάχιστο δυνατό κόστος. Τα
προβλήματα τα οποία σχετίζονται με την διανομή προϊόντων από τις αποθήκες
στους πελάτες μιας επιχείρησης ονομάζονται Προβλήματα Δρομολόγησης Ο-
χημάτων (Vehicle Routing Problems, VRPs). Η μεταφορά των προϊόντων
μιας επιχείρησης από τις αποθήκες της προς τους πελάτες της γίνεται με την
χρήση ενός ή περισσότερων οχημάτων, τα οποία οδηγούνται από μία ομάδα
χειριστών - οδηγών, και κινούνται μέσα στα πλαίσια ενός συγκεκριμένου δι-
κτύου διαδρομών. Συγκεκριμένα σε ένα πρόβλημα Δρομολόγησης Οχημάτων
κάθε όχημα ξεκινάει και επιστρέφει σε μια αποθήκη έχοντας ικανοποιήσει τις
απαιτήσεις των πελατών και τους «λειτουργικούς» περιορισμούς και έχοντας
μειώσει όσο περισσότερο είναι εφικτό το ολικό κόστος μεταφοράς. Στα προβλή-
ματα που ϑα γίνει αναφορά στη συνέχεια το δίκτυο μεταφοράς απεικονίζεται
με ένα γράφημα του οποίου οι ακμές (ή τόξα) αποτελούν τους δρόμους που
έχουν επιλεχθεί για την διανομή των προϊόντων και οι κορυφές αντιστοιχούν
στους πελάτες και στις αποθήκες (Σχήμα 1.1). Τα τόξα μπορούν να είναι μί-
ας κατεύθυνσης (π.χ. μονόδρομος) ή δύο κατευθύνσεων (π.χ. δρόμος διπλής
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κυκλοφορίας). Σε κάθε τόξο αντιστοιχεί μία τιμή κόστους η οποία αποτελεί
συνήθως το μήκος της απόστασης από τον ένα κόμβο στον άλλο ή του χρόνου
που απαιτείται για να γίνει η μετάβαση.

Σχήμα 1.1: Γράφημα Δρομολόγησης Οχημάτων.

Κάποια από τα ϐασικά χαρακτηριστικά των πελατών είναι τα εξής [184]:

• Οι κορυφές των γραφημάτων όπου είναι οι τοποθεσίες των πελατών.
• Η Ϲήτηση (demand) των πελατών στα προβλήματα διανομής και η ποσό-
τητα συλλογής στα προβλήματα παραλαβής προϊόντων.

• Το χρονικό διάστημα της ημέρας στη διάρκεια της οποίας μπορούν να
εξυπηρετηθούν οι πελάτες (time windows).

• Ο χρόνος που απαιτείται για τη ϕόρτωση ή την εκφόρτωση προϊόντων από
τις τοποθεσίες των πελατών (unloading - loading times).

• Το σύνολο των διαθέσιμων οχημάτων που μπορούν να εξυπηρετήσουν τους
πελάτες.

΄Οπως αναφέρθηκε και προηγουμένως η μεταφορά των αγαθών μπορεί να γίνει
από ένα στόλο οχημάτων του οποίου το μέγεθος μπορεί να είναι σταθερό ή
να προσαρμόζεται ανάλογα με τις απαιτήσεις ή τον αριθμό των πελατών. Τα
ϐασικά χαρακτηριστικά των οχημάτων είναι τα παρακάτω [184]:

• Η αποθήκη αφετηρίας του οχήματος και η δυνατότητα να επιστρέψει σε
μια άλλη αποθήκη της επιχείρησης.
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• Η χωρητικότητα του οχήματος (μέγιστο ϐάρος ή αριθμός παλετών που
χωράνε στο όχημα).

• Η υποδιαίρεση του οχήματος σε διαμερίσματα καθένα από τα οποία μπο-
ϱεί να μεταφέρει διαφορετικά είδη προϊόντων.

• Οι διαθέσιμες συσκευές για τη ϕόρτωση και εκφόρτωση προϊόντων.

• Το σύνολο των τόξων του γραφήματος που μπορεί να χρησιμοποιήσει κά-
ποιο όχημα.

• Το κόστος της χρήσης του οχήματος (π.χ. ανά μονάδα χρόνου ή απόστα-
σης).

• Οι οδηγοί πρέπει να τηρούν τις συνθήκες και τις προδιαγραφές της εργα-
σίας που ορίζονται από την επιχείρηση και το κράτος.

Τα δρομολόγια πρέπει να ικανοποιούν διάφορες παραμέτρους που σχετίζονται
με την ϕύση του μεταφερόμενου εμπορεύματος, την ποιότητα της εξυπηρέτη-
σης και τα χαρακτηριστικά των πελατών και των οχημάτων.

Κάποιοι από τους στόχους που επιδιώκονται να επιτευχθούν στα προβλήματα
δρομολόγησης οχημάτων είναι οι παρακάτω [184]:

• Ελαχιστοποίηση του κόστους και του χρόνου μεταφοράς.

• Ελαχιστοποίηση του αριθμού των χρησιμοποιούμενων οχημάτων.

• Εξισορρόπηση των διαδρομών για το χρόνο και το ϕορτίο του οχήματος.

• Ελαχιστοποίηση των «τιμωριών» σε περίπτωση που χρησιμοποιούνται συ-
ναρτήσεις τιμωρίας για τους πελάτες που δεν έχουν εξυπηρετηθεί ή έχουν
εξυπηρετηθεί μερικώς.

• Ελαχιστοποίηση ενός σταθμισμένου συνδυασμού κάποιων από τους πα-
ϱαπάνω στόχους.

Το Κλασσικό Πρόβλημα της Δρομολόγησης Οχημάτων που προτάθηκε πριν α-
πό 40 χρόνια από τους Dantzig και Ramser [43] αποτελεί μια επέκταση του
προβλήματος του Πλανόδιου Πωλητή [111], [213] και μέχρι σήμερα έχει απο-
τελέσει ϐάση για πολλές παραλλαγές του που ϑα αναφερθούν στη συνέχεια.
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1.1.2 Το Πρόβλημα Δρομολόγησης Οχημάτων Περιορισμένης Χωρητι-
κότητας (Capacitated Vehicle Routing Problem - CVRP)

Στο κεφάλαιο αυτό ϑα γίνει αναφορά στο Κλασσικό Πρόβλημα Δρομολόγησης
Οχημάτων (VRP) ή αλλιώς στο Πρόβλημα Δρομολόγησης Οχημάτων Περιορι-
σμένης Χωρητικότητας (CVRP). Στο πρόβλημα αυτό, όλοι οι πελάτες [184, 213]:

• ανταποκρίνονται στις παραδόσεις των προϊόντων,

• εξυπηρετούνται όλοι μόνο μια ϕορά,

• η Ϲήτηση τους είναι προκαθορισμένη και δεν μεταβάλλεται.

Τα οχήματα είναι [184, 213]:

• πανομοιότυπα μεταξύ τους,

• με προκαθορισμένη χωρητικότητα,

• με αφετηρία και τερματικό σταθμό την ίδια αποθήκη, και

• επισκέπτονται ένα υποσύνολο πελατών το κάθε ένα λαμβάνοντας υπόψη
ότι το άθροισμα της Ϲήτησης των πελατών που επισκέπτονται δεν πρέπει
να ξεπερνά την χωρητικότητα τους.

Οι λόγοι για τους οποίους ένα όχημα δεν μπορεί να εξυπηρετήσει όλους τους
πελάτες ϑα μπορούσαν να είναι κάποιοι από τους παρακάτω [213]:

• Η συνολική Ϲήτηση των πελατών υπερβαίνει την χωρητικότητα του οχήμα-
τος.

• Η Ϲήτηση πρέπει να ικανοποιηθεί μέσα σε συγκεκριμένα χρονικά περιθώ-
ϱια γεγονός που είναι αδύνατον να επιτευχθεί με ένα μόνο όχημα.

• Η Ϲήτηση διαφόρων πελατών αφορά διαφορετικά προϊόντα που είναι αδύ-
νατον να αναμειχθούν.

Η επίλυση του προβλήματος έχει στόχο την ελαχιστοποίηση του κόστους με την
επίτευξη όσο το δυνατό λιγότερων και συντομότερων δρομολογίων (είτε σε χρόνο
είτε σε απόσταση) και τη χρησιμοποίηση όσο το δυνατό λιγότερων οχημάτων
ικανοποιώντας πάντα όλους τους περιορισμούς [184, 213].
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Το πρόβλημα δρομολόγησης οχημάτων μπορεί να μοντελοποιηθεί όπως ϑα δεί-
ξουμε στη συνέχεια. Ο αριθμός των εφικτών διαδρομών με αρχή την αφετηρία
είναι ίσος με M , ο αριθμός των πελατών είναι ίσος με η. Θεωρούμε έναν πί-
νακα A διαστάσεων M × η όπου κάθε στοιχείο του A, aμi, είναι ίσο με 1 αν
ο πελάτης i εξυπηρετηθεί από την διαδρομή μ ή 0 αλλιώς, όπου i = 1, ..., η
και μ = 1, ...,M , που ϑα τον ϑεωρούμε ως δεδομένο, οπότε για κάθε διαδρομή
μ μπορούμε να υπολογίσουμε το κόστος της, route costμ, όπου μ = 1, ...,M .
Επίσης, ορίζουμε τις μεταβλητές xμ όπου είναι ίσες με 1 αν η διαδρομή μ
επιλεχθεί ή 0 αλλιώς (με μ = 1, ...,M ) [213].

΄Ετσι προκύπτει το παρακάτω μοντέλο :

min

M∑
μ=1

route costμ xμ (1.1)

υπό
M∑
μ=1

aμi xμ = 1 (1.2)

xμ ∈ {0, 1} , μ = 1, ...,M (1.3)

Παρόλο που ϕαίνεται αρκετά απλοϊκό ένα τέτοιο πρότυπο στην πραγματικότητα
παρουσιάζει πολύ σημαντικές δυσκολίες, όπως για παράδειγμα η πρακτικά
αδύνατη απαρίθμηση των πιθανών διαδρομών σε περίπτωση που ο αριθμός
των πελατών ξεπερνάει το όριο των 20 πελατών [213].

΄Ενας άλλος τρόπος για να εκφραστεί το Πρόβλημα Δρομολόγησης Οχημάτων
Περιορισμένης Χωρητικότητας είναι η περιγραφή του με όρους ϑεωρίας γρα-
ϕημάτων. ΄Εστω, δηλαδή, ότι έχουμε ένα πλήρες γράφημα G = (V,A) όπου
V = {0, ..., η} το σύνολο των κόμβων και A = {(i, j) : i, j ∈ V, i �= j} το σύνολο
των τόξων. Με 0 συμβολίζεται ο κόμβος της αποθήκης και οι υπόλοιποι κόμβοι
αποτελούν τους πελάτες. Το μη αρνητικό κόστος κάθε τόξου (i, j) συμβολίζεται
με τον όρο route costij. Συχνά υπολογίζεται από την ευκλείδεια απόσταση των
δύο σημείων. ΄Οταν τα τόξα είναι μη προσανατολισμένα έχουμε ένα συμμετρικό
VRP ενώ αν είναι προσανατολισμένα έχουμε ένα μη συμμετρικό VRP [213].

Η πιο γνωστή μοντελοποίηση του Προβλήματος Δρομολόγησης Οχημάτων Πε-
ϱιορισμένης Χωρητικότητας στηρίζεται στη μετακίνηση των οχημάτων [67, 213].
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΄Εστω:

xκij =

⎧⎨
⎩

1, εάν το όχημα κ επισκέπτεται τον πελάτη j
αμέσως μετά τον πελάτη i

0, αλλιώς
(1.4)

hκj =

{
1, εάν ο πελάτης j εξυπηρετείται από το όχημα κ
0, αλλιώς (1.5)

Δεδομένου ότι Qκ είναι η χωρητικότητα κάθε οχήματος κ, ο αριθμός των ο-
χημάτων είναι ίσος με m και των πελατών είναι ίσος με η και η Ϲήτηση κάθε
πελάτη i είναι ίση με Di τότε το πρόβλημα μοντελοποιείται ως εξής :

min

η∑
i=1

η∑
j=1

m∑
κ=1

route costijx
κ
ij (1.6)

υπό

m∑
κ=1

hκi =

{
1, i = 2, ..., η
m, i = 1

(1.7)

η∑
i=1

Dih
κ
i ≤ Qκ, κ = 1, ..., m (1.8)

η∑
j=1

xκij =

η∑
j=1

xκji = hκi , i = 1, ..., η, κ = 1, ..., m (1.9)

η∑
i,j∈S

xκij ≤| S | −1, ∀S ⊆ {2, ..., η}, κ = 1, ..., m (1.10)
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hκi ∈ {0, 1}, i = 1, ..., η, κ = 1, ..., m (1.11)

xκij ∈ {0, 1}, i, j = 1, ..., η, κ = 1, ..., m (1.12)

Ο περιορισμός (1.7) δείχνει ότι κάθε πελάτης εκχωρείται σε ένα και μόνο όχημα
εκτός από την αποθήκη που την επισκέπτονται όλα τα οχήματα. Ο περιορισμός
(1.8) είναι ο περιορισμός χωρητικότητας των οχημάτων και ο περιορισμός (1.9)
δείχνει ότι ένα όχημα που επισκέπτεται έναν πελάτη ϕεύγει από αυτόν τον
πελάτη.

Το Πρόβλημα Δρομολόγησης Οχημάτων παρουσιάζει μια ποικιλία από μοντε-
λοποιήσεις ανάλογα με τους επιπλέον περιορισμούς που προστίθενται. ΄Ετσι
εκτός από τις μοντελοποιήσεις που σχετίζονται με την μετακίνηση των οχη-
μάτων υπάρχουν και μοντελοποιήσεις που σχετίζονται με την μεταφορά των
προϊόντων, με το αν είναι δυναμικού ή ακέραιου προγραμματισμού, με το αν
το γράφημα είναι προσανατολισμένο ή όχι, με το αν επιτρέπεται ή όχι να εξυπη-
ϱετηθεί σε μια διαδρομή μόνο ένας πελάτης και πολλές άλλες μοντελοποιήσεις
και περιορισμοί που αποσκοπούν στο να ϕέρουν το πρόβλημα σε μορφή που να
επιλύει προβλήματα που συναντώνται συνήθως σε πιο πραγματικές συνθήκες
[184, 213].

Στη συνέχεια γίνεται συνοπτική αναφορά σε μερικές παραλλαγές σύνθετων
προβλημάτων Δρομολόγησης Οχημάτων.

1.1.3 Το Πρόβλημα Δρομολόγησης Οχημάτων με Χρονικά Παράθυρα
(Vehicle Routing Problem with Time Windows - VRPTW)

Το Πρόβλημα Δρομολόγησης Οχημάτων με Χρονικά Παράθυρα (VRPTW) απο-
τελεί μια από τις πιο γνωστές παραλλαγές του κλασσικού Προβλήματος Δρομο-
λόγησης Οχημάτων. Σε αυτήν την παραλλαγή γίνεται η υπόθεση ότι κάθε πε-
λάτης i πρέπει να εξυπηρετηθεί μέσα σε ένα δεδομένο χρονικό πλαίσιο [t1i, t2i].
Το όχημα επιτρέπεται να ϕτάσει νωρίτερα από τον χρόνο t1i στον πελάτη i και
να περιμένει μέχρι αυτός να είναι διαθέσιμος αλλά δεν επιτρέπεται να ϕτάσει
στο πελάτη μετά την χρονική στιγμή t2i [213].

Ο επιπλέον περιορισμός που προστίθεται σε αυτή την περίπτωση είναι το ότι
για κάθε πελάτη η εξυπηρέτηση πρέπει να ξεκινήσει και να ολοκληρωθεί μέσα
σε ένα χρονικό παράθυρο [t1i, t2i] ενώ το όχημα ϑα παραμείνει στο χώρο του
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πελάτη για χρόνο si (χρόνος εξυπηρέτησης) μέχρι να ξεφορτώσει. Επιπλέον,
δίνεται η χρονική στιγμή που ϕεύγουν τα οχήματα από την αποθήκη και ο
χρόνος tij για κάθε τόξο (i, j) [213].

Επιπρόσθετες αναφορές πάνω σε άλλες μοντελοποιήσεις του προβλήματος ό-
πως επίσης και εύρεση των αλγορίθμων που έχουν χρησιμοποιηθεί για να
επιλύσουν το πρόβλημα μπορεί να ϐρει κανείς στα [16, 77, 184, 213].

1.1.4 Το Πρόβλημα Χωροθέτησης Εγκαταστάσεων και Δρομολόγησης
Οχημάτων (Location Routing Problem - LRP)

Το Πρόβλημα Χωροθέτησης Εγκαταστάσεων και Δρομολόγησης Οχημάτων (LRP)
αποτελεί ένα αρκετά σύνθετο πρόβλημα δρομολόγησης. Συνδυάζει το Πρόβλη-
μα Χωροθέτησης Εγκαταστάσεων με το Πρόβλημα Δρομολόγησης Οχημάτων.
Στα προβλήματα χωροθέτησης ϑεωρούμε ότι η κάθε επιχείρηση είτε παρέχει
τις υπηρεσίες της στον πελάτη αφού ο πελάτης μεταφερθεί σε αυτή (π.χ. επί-
σκεψη ασθενή στο νοσοκομείο) είτε κάθε εξυπηρέτηση προς κάποιον πελάτη
γίνεται με μια διαδρομή από την επιχείρηση προς τον πελάτη και έπειτα πάλι
πίσω στην επιχείρηση (π.χ. δρομολόγιο ασθενοφόρου νοσοκομείου). Παρόλα
αυτά σε πραγματικές συνθήκες υπάρχει ενδεχόμενο ένα όχημα να μπορεί να
εξυπηρετήσει μία ομάδα πελατών (π.χ. η διαδρομή ενός ταχυδρόμου). Στο
Πρόβλημα Χωροθέτησης Εγκαταστάσεων και Δρομολόγησης Οχημάτων ένας
αριθμός από εγκαταστάσεις χωροθετούνται στα υποψήφια σημεία και στη συ-
νέχεια από κάθε μία εγκατάσταση σχεδιάζονται διαδρομές που ϑα ακολουθούν
τα οχήματα με τέτοιο τρόπο που ϑα ελαχιστοποιείται το συνολικό κόστος.

Για την επίλυση αυτού του προβλήματος ϑα πρέπει να ληφθούν πολλές αποφά-
σεις γεγονός που το κάνει αρκετά δύσκολο στην μοντελοποίηση. Οι αποφάσεις
αυτές είναι οι εξής [213]:

• Πόσες εγκαταστάσεις ϑα χωροθετηθούν.
• Που πρέπει να είναι οι εγκαταστάσεις.
• Ποιοι πελάτες ϑα ανατεθούν σε ποιες εγκαταστάσεις.
• Ποιοι πελάτες ϑα ανατεθούν σε ποια διαδρομή.
• Με ποια σειρά ϑα εξυπηρετηθούν οι πελάτες σε κάθε διαδρομή.

Ανάλογα με τους περιορισμούς που ϑέλει να εισάγει ο κάθε ερευνητής έχουν
υπάρξει διάφορες μοντελοποιήσεις του προβλήματος όπως και αλγόριθμοι για
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την επίλυση του που μπορούν να ϐρεθούν στα [45, 123, 130, 139, 158, 199,
213].

1.1.5 Το Πρόβλημα Δρομολόγησης Αποθεμάτων (Inventory Routing Pro-
blem - IRP)

Στα ϐασικά προβλήματα δρομολόγησης οχημάτων ισχύει η πολιτική ότι ο πε-
λάτης παραγγέλνει από τον προμηθευτή όταν το πλήθος των αποθεμάτων του
μειωθεί μέχρι κάποιο επίπεδο. Σε αντίθεση με τα προηγούμενα στο Πρόβλη-
μα Δρομολόγησης Αποθεμάτων ο προμηθευτής έχει τον έλεγχο των αποθεμά-
των του πελάτη. Με τον τρόπο αυτό επιτυγχάνεται σημαντική ελαχιστοποίηση
κόστους λόγω του ότι λαμβάνεται υπόψη και η ελαχιστοποίηση του κόστους
αποθεματοποίησης προϊόντων ταυτόχρονα με το κόστος μεταφοράς. Οι διαφο-
ϱές αυτού του προβλήματος σε σχέση με ένα κλασσικό VRP είναι οι παρακάτω
[213]:

• Η εταιρία διανομής αποφασίζει την ποσότητα που ϑα παραγγελθεί και
πότε ϑα γίνει η παραγγελία του κάθε πελάτη.

• Η εταιρία διανομής ϕροντίζει να μην μείνει κανένας πελάτης χωρίς από-
ϑεμα.

• Ενώ σε ένα κλασσικό Πρόβλημα Δρομολόγησης Οχημάτων η εταιρία συγ-
κεντρώνει παραγγελίες και έπειτα τις παραδίδει όλες σε μια μέρα, στο
Πρόβλημα Δρομολόγησης Αποθεμάτων η εταιρία αποφασίζει κάθε μέρα
ποιους πελάτες ϑα επισκεφθεί λαμβάνοντας υπόψη ότι οι σημερινές απο-
ϕάσεις ϑα επηρεάσουν επίσης και τις μελλοντικές.

Η αντικειμενική συνάρτηση του Προβλήματος Δρομολόγησης Αποθεμάτων έχει
στόχο τη μείωση του κόστους της μέσης ημερήσιας διανομής κατά τη διάρκεια
της χρονικής περιόδου χωρίς να προκαλέσει ελλείψεις σε κανένα από τους
πελάτες. Οι τρείς ϐασικές αποφάσεις που πρέπει να ληφθούν είναι [213]:

• Πότε ϑα εξυπηρετηθεί ένας πελάτης.
• Πόση ποσότητα πρέπει να διανεμηθεί στον πελάτη.
• Πόσες και ποιες διαδρομές ϑα πρέπει να ακολουθηθούν.

Το Πρόβλημα Δρομολόγησης Αποθεμάτων μοντελοποιείται στα [6, 200].
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1.1.6 Το Πρόβλημα Δρομολόγησης Παραγωγής (Production Routing Pro-
blem - PRP)

Το Πρόβλημα Δρομολόγησης Παραγωγής συνδυάζει τον προγραμματισμό πα-
ϱαγωγής και την διαδικασία δρομολόγησης. Αν υπάρχει παραγωγή μια συγ-
κεκριμένη περίοδο τότε πρέπει να ληφθούν υπόψη τα έξοδα ενεργοποίησης
των μηχανημάτων και της παραγωγής. Το κόστος παραγωγής εξαρτάται από
τον όγκο της παραγωγής ενώ της προετοιμασίας όχι. Οι πόροι σε ένα σύστημα
παραγωγής ϑα μπορούσαν να είναι το εργατικό δυναμικό, ο εξοπλισμός, τα
μηχανήματα κ.λ.π. Τα προϊόντα που μεταφέρονται στους πελάτες ϑα πρέπει
να πληρούν την χρονικά μεταβαλλόμενη Ϲήτηση. Η μεταφορά πρέπει να γίνεται
στους πελάτες πριν ανακοινωθεί η εξωτερική Ϲήτηση. Οποιαδήποτε υπέρβαση
Ϲήτησης τόσο στην ενεργοποίηση των μηχανημάτων όσο και σε έναν πελάτη,
μεταφέρεται ως απόθεμα για την επόμενη περίοδο και ταυτόχρονα ορίζεται και
ένα κόστος αποθέματος. ΄Ετσι η Ϲήτηση ενός πελάτη μπορεί να καλυφθεί και
από τα αποθέματα της προηγούμενης περιόδου. Οι πελάτες εξυπηρετούνται
με χρήση οχημάτων και έτσι για κάθε όχημα που ξεκινάει για να εξυπηρετήσει
ένα σύνολο πελατών υπολογίζεται και ένα κόστος μεταφοράς. Το Πρόβλημα
Δρομολόγησης Παραγωγής συνδυάζει το σχεδιασμό ενός προγράμματος πα-
ϱαγωγής ενός εργοστασίου και τη δημιουργία διαδρομών διανομής προϊόντων
στους πελάτες. Σκοπός του προβλήματος είναι να ικανοποιηθεί η Ϲήτηση των
πελατών με ταυτόχρονη ελαχιστοποίηση του συνολικού κόστους της διανομής,
της ενεργοποίησης της παραγωγής και των αποθεμάτων λαμβάνοντας υπόψη
τους περιορισμούς [6, 213].

1.1.7 Αλγόριθμοι επίλυσης Προβλημάτων Δρομολόγησης Οχημάτων

΄Ενα πλήθος αλγορίθμων έχει χρησιμοποιηθεί για την επίλυση του Προβλήμα-
τος Δρομολόγησης Οχημάτων. ΄Ενας από τους πρώτους αλγόριθμους που χρη-
σιμοποιήθηκαν για επίλυση τέτοιων προβλημάτων συνδυαστικής ϐελτιστοποί-
ησης ήταν ο αλγόριθμος Διακλάδωσης και Οριοθέτησης (Branch-and-Bound)
[184, 213]. Σύμφωνα με αυτόν τον αλγόριθμο αναπτύσσεται ένα δέντρο απα-
ϱίθμησης όπου ύστερα από έναν αριθμό επαναληπτικών διαδικασιών μπορεί
κανείς να καταλήξει στην εύρεση της ϐέλτιστης λύσης μέσα από ένα σύνολο
εφικτών λύσεων. Παρά το γεγονός ότι είναι ϐέβαιη η εύρεση της ϐέλτιστης
λύσης, η πλήρης απαρίθμηση δεν μπορεί να εφαρμοστεί σε παραδείγματα με
μεγάλο αριθμό κόμβων λόγω των υπερβολικών απαιτήσεων μνήμης και χρόνου
για την επίλυση του προβλήματος. ΄Αλλοι αλγόριθμοι που στηρίζονται στην ίδια
λογική με τον αλγόριθμο Διακλάδωσης και Οριοθέτησης είναι ο αλγόριθμος
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Διακλάδωσης και Τομής (Branch-and-cut) [184] και η Μέθοδος Επικάλυψης
Συνόλου (Set-Covering-Based) [184].

Μια άλλη κατηγορία αλγορίθμων για την επίλυση ενός προβλήματος δρομο-
λόγησης είναι οι Ευρετικοί αλγόριθμοι και οι αλγόριθμοι Τοπικής Αναζήτησης
[184, 212, 213]. Σύφωνα με αυτούς τους αλγορίθμους προκειμένου να επι-
λυθεί ένα πρόβλημα δρομολόγησης πρώτα σχεδιάζεται μια αρχική λύση με
έναν αλγόριθμο απληστίας ή, γενικότερα, έναν κατασκευαστικό αλγόριθμο,
και στη συνέχεια η λύση αυτή ϐελτιώνεται με τη χρήση ενός αλγορίθμου τοπι-
κής αναζήτησης. Η επιλογή μιας σωστής μεθόδου δημιουργίας αρχικής λύσης
αποτελεί ένα καθοριστικό ϐήμα στο σχεδιασμό ενός αλγορίθμου. Η επιλογή
του κατάλληλου αλγόριθμου απληστίας γίνεται λαμβάνοντας υπόψη το πρό-
ϐλημα το οποίο καλείται ο προγραμματιστής να επιλύσει. Μια καλή αρχική
λύση μπορεί να οδηγήσει έναν αλγόριθμο τοπικής αναζήτησης να συγκλίνει
πιο γρήγορα στο ϐέλτιστο αποτέλεσμα. Αφού δημιουργηθεί η αρχική λύση στη
συνέχεια καλείται ένας αλγόριθμος τοπικής αναζήτησης για να την ϐελτιώσει.
Αυτό γίνεται με την χρήση μιας υπορουτίνας η οποία ψάχνει μια καλύτερη
λύση στην γειτονιά της αρχικής λύσης. Αρχικά η καλύτερη λύση που έχει
εξάγει ο αλγόριθμος ορίζεται να είναι η αρχική. Κατά την διάρκεια των επα-
ναλήψεων όσο ϐρίσκεται μια νέα πιο ϐελτιωμένη λύση συγκρινόμενη με την
υπάρχουσα καλύτερη, ο αλγόριθμος ορίζει ως τρέχουσα ϐέλτιστη τη νέα λύση
και συνεχίζει την αναζήτηση από αυτή τη νέα λύση. Οι επαναλήψεις του αλγο-
ϱίθμου εκτελούνται μέχρις ότου ο αλγόριθμος ϕτάσει σε ένα αποδεκτό τοπικό
ελάχιστο. Η επιλογή του σωστού τρόπου διερεύνησης της γειτονιάς της λύσης
αποτελεί ϐασική ενέργεια ώστε να ϐρεθεί μια εφικτή λύση κοντά στο ϐέλτιστο.
Παρά το γεγονός ότι οι συγκεκριμένοι αλγόριθμοι υλοποιούνται εύκολα και
εκτελούν τις επαναλήψεις τους αρκτετά γρήγορα υπάρχει μεγάλη πιθανότητα
να μην μπορέσουν να ξεκολλήσουν εύκολα από κάποιο τοπικό ελάχιστο στο
οποίο ενδέχεται να παγιδευτούν.

Στις αρχές της δεκαετίας του 1980 παρουσιάστηκε μια κατηγορία αλγορίθμων
οι οποίοι είχαν την ικανότητα να ξεφεύγουν πιο εύκολα από ένα τοπικό ελά-
χιστο συγκρινόμενοι με τους Ευρετικούς. Αυτοί οι αλγόριθμοι ονομάστηκαν
Μεθευρετικοί αλγόριθμοι [184, 212, 213]. Βασικές ενέργειες αυτών των αλγο-
ϱίθμων για να ξεφεύγουν από ένα τοπικό ελάχιστο είναι η χρήση επαναληπτι-
κών διαδικασιών που αρχίζουν από διαφορετικές αρχικές λύσεις (αλγόριθμοι
Πολυεναρκτήριας Τοπικής Αναζήτησης (Multistart Local Search), αλγόριθμοι
Επαναληπτικής Τοπικής Αναζήτησης (Iterated Local Search) και Διαδικασία
΄Απληστης Τυχαιοποιημένης Προσαρμοστικής Αναζήτησης (Greedy Randomi-
zed Adaptive Search Procedure) ), η αποδοχή κινήσεων που δεν ϐελτιώνουν
την λύση (αλγόριθμοι Περιορισμένης Αναζήτησης (Tabu Search) και Προσο-
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μοιωμένης Ανόπτησης (Simulated Annealing) ) και η αλλαγή της γειτονιάς
αναζήτησης (αλγόριθμος Μεταβλητής Γειτονιάς Αναζήτησης (Variable Neigh-
borhood Search) ).

Μια μεγάλη κατηγορία αλγορίθμων είναι οι Εξελικτικοί και οι Γενετικοί Αλ-
γόριθμοι (Evolutionary and Genetic algorithms) [184, 212, 213], οι οποίοι
χρησιμοποιούνται σε ένα μεγάλο εύρος ερευνών (όπως ϑα παρουσιαστεί σε ε-
πόμενα κεφάλαια). Αυτοί οι αλγόριθμοι είναι αλγόριθμοι εμπνευσμένοι από
τη ϐιολογική διαδικασία της εξέλιξης των ειδών στη ϕύση. Σε αντίθεση με
τους αλγορίθμους άλλων κατηγοριών οι εξελικτικοί και γενετικοί αλγόριθμοι
χρησιμοποιούν και εξελίσσουν από επανάληψη σε επανάληψη έναν πληθυσμό
λύσεων ο οποίος ονομάζεται γενιά (generation) και οι λύσεις του ονομάζον-
ται άτομα (individuals). Η δομή ενός ατόμου αποτελείται από μια ακολουθία
χαρακτηριστικών που ονομάζεται γονότυπος (genotype). Κάθε γονότυπος έχει
συγκεκριμένα χαρακτηριστικά που ονομάζονται χρωμοσώματα (chromosomes).
Τα χαρακτηριστικά αυτά αφορούν τις μεταβλητές του προβλήματος. Κάθε μετα-
ϐλητή ονομάζεται γονίδιο (gene) και μπορεί να παίρνει διάφορες τιμές (alleles)
που να ανήκουν στην επιτρεπόμενη περιοχή τιμών της μεταβλητής. Για την
δημιουργία μιας νέας λύσης χρησιμοποιούνται δύο τελεστές. Ο ένας είναι έ-
νας δυαδικός τελεστής που ονομάζεται τελεστής διασταύρωσης (crossover) και
ο άλλος ένας μοναδιαίος που ονομάζεται τελεστής μετάλλαξης (mutation). Κα-
τά τη διαδικασία της διασταύρωσης δύο λύσεις γονείς (parents) ανταλλάσουν
χρωμοσώματα για τη δημιουργία δύο νέων ατόμων που ονομάζονται απόγονοι
(offsprings) ενώ κατά την διάρκεια της μετάλλαξης ένα άτομο γονέας μεταβάλ-
λει τα χρωμοσώματα του και παράγει έναν νέο απόγονο. ΄Ενας από τους πιο
γνωστούς εξελικτικούς αλγορίθμους είναι ο αλγόριθμος Διαφορικής Εξελιξης
(Defferential Evolution (DE) Algorithm). Αυτός ο αλγόριθμος είναι ένας στο-
χαστικός αλγόριθμος που λειτουργεί με πληθυσμό λύσεων και προτάθηκε από
τους Storn και Price [176]. Αν και τα ϐασικά χαρακτηριστικά αυτού του αλγο-
ϱίθμου έχουν κληρονομηθεί από τους εξελικτικούς αλγορίθμους παρουσιάζει
και διαφορές όπως το γεγονός ότι εστιάζει στην απόσταση μεταξύ των μελών του
πληθυσμού και στις διαφορετικές κατευθύνσεις που μπορεί να κινηθεί κάποιο
μέλος του πληθυσμού [212, 213].

Μια άλλη κατηγορία αλγορίθμων είναι οι αλγόριθμοι Νοημοσύνης Σμήνους
[212, 213]. Αυτοί οι αλγόριθμοι προσομοιώνουν τις λειτουργίες που συμβαί-
νουν μεταξύ των ατόμων ενός πληθυσμού. Ο πληθυσμός λύσεων ονομάζεται
σμήνος. Τέτοιοι αλγόριθμοι είναι ο αλγόριθμος Βελτιστοποίησης Αποικίας Μυρ-
μηγκιών (Ant Colony Optimization Algorithm) που προσομοιώνει την ικανό-
τητα των μυρμηγκιών να ϐρίσκουν τη συντομότερη διαδρομή από την ϕωλιά
τους προς την τροφή και αντίθετα, και λαμβάνοντας υπόψη την ποσότητα της
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ϕερομόνης που εναποτίθεται στο εκάστοτε μονοπάτι που ακολουθεί κάθε μυρ-
μήγκι. Η διαδρομή με την μεγάλυτερη ποσότητα ϕερομόνης είναι αυτή που
προτιμάται αφού ακολουθείται από τα περισσότερα μυρμήγκια, ενώ η ϕερο-
μόνη στις υπόλοιπες διαδρομές εξασθενεί με την πάροδο των επαναλήψεων.
΄Ενας άλλος αλγόριθμος που είναι εμπνευσμένος από την ϕύση είναι ο αλ-
γόριθμος Βελτιστοποίησης Σμήνους Σωματιδίων (Particle Swarm Optimization
Algorithm) [98, 213]. Ο αλγόριθμος αυτός προσομοιώνει την συμπεριφορά
κάποιων οργανισμών όπως το πέταγμα των πουλιών σε σμήνος και την ομαδι-
κή κίνηση των ψαριών. Κάθε μία λύση-σωματίδιο του σμήνους χαρακτηρίζεται
από την ϑέση της η οποία μεταβάλεται σε κάθε επανάληψη ανάλογα με την
ταχύτητα που αναπτύσσει το κάθε σωματίδιο. Η ταχύτητα του κάθε σωματιδίου
υπολογίζεται συναρτήσει της προηγούμενης ταχύτητάς του, της προηγούμενης
ϑέσης του, της ϐέλτιστης ϑέσης του αλλά και της ϑέσης του ϐέλτιστου σωμα-
τιδίου του σμήνους. Η διαδικασία του υπολογισμού της ϑέσης του εκάστοτε
σωματιδίου, που προκύπτει με την συνεργασία επιπλέον σωματιδίων, εξασφα-
λίζει ότι η πληροφορία των προηγούμενων ϐέλτιστων λύσεων μεταφέρεται και
στις επόμενες γενεές.

Τα τελευταία χρόνια μια νέα κατηγορία αλγορίθμων έχει παρουσιαστεί όπου
οι αλγόριθμοί της προσομοιώνουν την λειτουργία του ανοσοποιητικού συστή-
ματος. Οι αλγόριθμοι αυτοί λέγονται αλγόριθμοι Τεχνητών Ανοσοποιητικών
Συστημάτων (Artificial Immune Systems) [44, 49]. Για την επίλυση προβλη-
μάτων δρομολόγησης ο αλγόριθμος της Επιλογής Κλώνων ϕαίνεται να είναι ο
πιο λειτουργικός από αυτή την κατηγορία. Στον αλγόριθμο αυτό η κάθε λύ-
ση αντιστοιχεί σε ένα αντίσωμα του οργανισμού. Ανάλογα με το πόσο ισχυρό
είναι το κάθε αντίσωμα δημιουργεί ανάλογο αριθμό από κλώνους του ώστε να
αντιμετωπίσει τα αντιγόνα των ξενιστών που προσβάλουν τον οργανισμό. Στη
συνέχεια, ανάλογα με την τιμή που δίνει ο χρήστης σε έναν τελεστής ωρίμανσης,
επιλέγεται για κάθε αντίσωμα αν ϑα υποβληθεί στη διαδικασία υπερμετάλλα-
ξης (αλλαγή έως και το 80% της λύσης) ή αν ϑα υποβληθεί στη διαδικασία της
διόρθωσης των υποδοχέων ώστε να ξεφύγει από κάποιο τοπικό ελάχιστο.
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1.2 ΜοντελοποίησηΠολυαντικειμενικώνΠροβλημάτων Βελ-
τιστοποίησης και Εξελικτικοί Αλγόριθμοι Επίλυσης Πο-
λυαντικειμενικών Προβλημάτων

1.2.1 Εισαγωγή

Λαμβάνοντας υπόψη ότι τα προβλήματα της πραγματικής Ϲωής δεν μπορούν να
λυθούν πάντα με ϐελτιστοποίηση ενός μόνο κριτηρίου και προσπαθώντας να
ϐοηθήσει τις επιχειρήσεις να επιλύσουν τα προβλήματα τους ϐελτιστοποιώντας
ταυτόχρονα περισσότερα από ένα κριτήρια η επιστήμη στράφηκε στην μελέ-
τη πολυαντικειμενικών προβλημάτων. Στη συνέχεια, ϑα γίνει αναφορά στην
μοντελοποίηση τέτοιων προβλημάτων, στις μεθόδους εύρεσης των κυρίαρχων
λύσεων (Κυριαρχία Pareto) και στους πιο γνωστούς αλγορίθμους επίλυσης τέ-
τοιων προβλημάτων.

1.2.2 Μοντελοποίηση Πολυαντικειμενικών Προβλημάτων Βελτιστοποί-
ησης

Η ϐελτιστοποίηση πολλαπλών αντικειμενικών συναρτήσεων (multiobjective o-
ptimization) είναι ένα πρόβλημα σχεδιασμού ενός μοντέλου το οποίο έχει πε-
ϱισσότερες από μία αντικειμενικές συναρτήσεις ή κριτήρια. Αν οι συναρτήσεις
δεν έχουν κάποιο κοινό χαρακτηριστικό τότε το πρόβλημα που προκύπτει εί-
ναι η εύρεση εκείνου του μοντέλου που ικανοποιεί όλες τις αντικρουόμενες
συναρτήσεις. Στόχος είναι η επίλυση του προβλήματος αυτού. ΄Ενα τέτοιου εί-
δους πρόβλημα ονομάζεται πρόβλημα ϐελτιστοποίησης πολλαπλών κριτηρίων.
Η μοντελοποίηση του προβλήματος είναι η ακόλουθη [40, 212]:

min f(ϑ) = [f1(ϑ), f2(ϑ), ..., fK(ϑ)] (1.13)

υπό

cntr1i(ϑ) ≤ 0, i = 1, ..., mi (1.14)

cntr2j(ϑ) = 0, j = 1, ..., pi (1.15)



Βιβλιογραφική Ανασκόπηση 15

όπου ϑ = {ϑ1, ϑ2, ..., ϑn} το διάνυσμα των μεταβλητών απόφασης, fi οι αντι-
κειμενικές συναρτήσεις όπου i = 1, ..., K, και cntr1i και cntr2j οι περιορισμοί
του προβλήματος όπου i = 1, ..., mi και j = 1, ..., pi .

1.2.3 Κυριαρχία Pareto

Ο όρος Κυριαρχία Pareto δημιουργήθηκε από τον ιταλό οικονομολόγο Vilfre-
do Pareto. Η διαδικασία επίλυσης μέσω χρήσης κυριαρχίας Pareto χρησι-
μοποιείται συχνά για την εύρεση των ϐέλτιστων λύσεων στα προβλήματα πολ-
λαπλών αντικειμενικών συναρτήσεων (ή κριτηρίων). ΄Εστω δυο διανύσματα Ψ1

καιΨ2 για τα οποία ισχύειΨ1 = {ψ1,1, ψ1,2, ..., ψ1,K},Ψ2 = {ψ2,1, ψ2,2, ..., ψ2,K}.
Αν το K υποδηλώνει τον αριθμό των κριτηρίων ενός προβλήματος πολλαπλών
συναρτήσεων-κριτηρίων τότε τα ψ1,i και ψ2,i υποδηλώνουν τις τιμές των Ψ1 και
Ψ2 για το κριτήριο i. ΄Εστω ότι οι αντικειμενικές συναρτήσεις είναι προς ε-
λαχιστοποίηση με ψ1,i ≤ ψ2,i για κάθε i ∈ [1, K). Στη περίπτωση αυτή λέμε
ότι το Ψ1 κυριαρχεί επί του Ψ2. ΄Ενα διάνυσμα Ψ1 λέγεται μη κυριαρχούμενη
λύση όταν δεν υπάρχει κανένα άλλο Ψ2 το οποίο να κυριαρχεί επί του Ψ1. ΄Ενα
διάνυσμα Ψ1 λέγεται ϐέλτιστο κατά Pareto αν δεν κυριαρχείται. Το σύνολο
ϐέλτιστων κατά Pareto σημείων λέγεται ϐέλτιστο μέτωπο Pareto (Pareto front)
[5, 40, 212]. Στο παρακάτω σχήμα (Σχήμα 1.2) απεικονίζεται ένα μέτωπο Pa-
reto των λύσεων ενός πολυαντικειμενικού προβλήματος που ελαχιστοποιεί δύο
αντικειμενικές συναρτήσεις, η μία ελαχιστοποιεί το μέγεθος (Size) και η άλλη
το κόστος (Cost), καθώς και ένα σχήμα που επεξηγεί σε ένα γράφημα ποιες
λύσεις κυριαρχούν σε ένα σημείο (Dominates), ποιες κυριαρχούνται από ένα
σημείο (Dominated) και ποιες δεν μπορούν να συγκριθούν με το σημείο αυτό,
δηλαδή ούτε κυριαρχούν ούτε κυριαρχούνται (Non-Dominated).

1.2.4 Εξελικτικοί Αλγόριθμοι Επίλυσης Πολυαντικειμενικών Προβλη-
μάτων (Multiobjective Evolutionary Algorithms - MOEAs)

Για την επίλυση των πολυαντικειμενικών προβλημάτων ϐελτιστοποίησης έχει
προταθεί μια πληθώρα από αλγορίθμους. Ο σημαντικότερος στόχος ενός αλ-
γορίθμου για πολυαντικειμενική ϐελτιστοποίηση (multi-objective optimization
algorithm) είναι η εύρεση λύσεων που να ϐρίσκονται όσο το δυνατό ποιο κοντά
στις λύσεις του ϐέλτιστου μετώπου Pareto. ΄Ομως, η εύρεση ενός ϐέλτιστου
μετώπου Pareto όπως επίσης και η απόδειξη ότι είναι όντως το ϐέλτιστο, για τα
πολυαντικειμενικά προβλήματα συνδυαστικής ϐελτιστοποίησης είναι πρακτι-
κά αδύνατη. Για τον λόγο αυτό η ϐελτιστοποίηση γίνεται με μια προσεγγιστική
διαδικασία έτσι ώστε να ευρεθεί το ϐέλτιστο σύνολο μη-κυριαρχούμενων λύσεων
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Σχήμα 1.2: Κυριαρχία Pareto [216].

όσο καλύτερα γίνεται [102].

Η προσέγγιση μιας πολυαντικειμενικής ϐελτιστοποίησης ϑα πρέπει να στοχεύει
στα παρακάτω [102]:

• Το ϐέλτιστο μέτωπο Pareto που εξάγει ο αλγόριθμος (best-known Pareto
front) να είναι όσο το δυνατό πιο κοντά στο πραγματικό ϐέλτιστο μέτωπο
(Pareto optimal set) και ακόμα καλύτερα οι λύσεις του να αποτελούν ένα
υποσύνολο του πραγματικού ϐέλτιστου.

• Οι λύσεις του ϐέλτιστου μετώπου Pareto που εξάγει ο αλγόριθμος ϑα πρέ-
πει να είναι όσο το δυνατό πιο ομοιόμορφα κατανεμημένες πάνω στο διά-
γραμμα του μετώπου έτσι ώστε να αποδίδουν στον αποφασίζοντα μια πλή-
ϱη εικόνα των επιλογών του.

• Το ϐέλτιστο μέτωπο Pareto που εξάγει ο αλγόριθμος ϑα πρέπει να εκτείνε-
ται σε όλο το ϕάσμα του πραγματικού ϐέλτιστου γεγονός το οποίο απαιτεί
τη διερεύνηση των ακραίων λύσεων του μετώπου όσο καλύτερα γίνεται.
Η συγκεκριμένη διαδικασία επιτυγχάνεται με την εύρεση των ϐέλτιστων
λύσεων κάθε αντικειμενικής συνάρτησης που εξετάζεται.

Σύμφωνα με τον Coello Coello οι εξελικτικοί αλγόριθμοι στα πολυαντικειμενικά
προβλήματα λειτουργούν καλύτερα για τους παρακάτω λόγους [36, 38]:

• Οι εξελικτικοί αλγόριθμοι δεν δυσκολεύονται να αποδώσουν την μορφή
ενός μετώπου Pareto ακόμα και αν αυτό είναι διακοπτόμενο ή κοίλο και
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λόγω του ότι εξελίσσουν πληθυσμό λύσεων μπορούν πολύ πιο γρήγορα
και πιο αποτελεσματικά να αποδώσουν τη μορφή ενός μετώπου Pareto με
ένα μόνο τρέξιμο του αλγορίθμου.

• Οι ευρετικοί και μεθευρετικοί αλγόριθμοι (για παράδειγμα, ο αλγόριθμος
Περιορισμένης Αναζήτησης (Tabu Search) και ο αλγόριθμος Προσομοιω-
μένης Ανόπτησης (Simulated Annealing) ) δυσκολεύονται να αποδώσουν
τη μορφή ενός μετώπου Pareto (ειδικά στη περίπτωση που δεν είναι συ-
νεχές ή παρουσιάζει καμπυλότητα) και λόγω του ότι εξελίσσουν μία λύση
κάθε ϕορά χρειάζονται πολλά τρεξίματα με διαφορετικά σημεία έναρξης.

Λόγω του γεγονότος ότι το πρόβλημα που αναλύεται στην συγκεκριμένη διατρι-
ϐή ανήκει στην κατηγορία των πολυαντικειμενικών προβλημάτων της Συνδυα-
στικής Βελτιστοποίησης (Combinatorial Optimization) ϑα γίνει, στη συνέχεια,
αναφορά κυρίως σε εξελικτικούς αλγορίθμους που έχουν χρησιμοποιηθεί για
την επίλυση τέτοιου είδους πολυαντικειμενικών προβλημάτων. Για μια πιο
μεγάλη και γενικότερη ανάλυση πάνω στους πιο γνωστούς εξελικτικούς αλ-
γορίθμους που έχουν παρουσιαστεί στη ϐιβλιογραφία μέχρι σήμερα μπορεί
κάποιος να ανατρέξει στα [26, 34, 35, 36, 37, 38, 40, 46, 102, 106, 122, 149,
187, 190, 203, 207, 208, 209, 212] ενώ για μια ενημέρωση πάνω σε αυτούς
που δημοσιέυθηκαν την τελευταία δεκαετία μπορεί κάποιος να ανατρέξει στα
[48, 59, 71, 72, 89, 96, 140, 160, 205, 210].

΄Ενας από τους πιο γνωστούς αλγορίθμους είναι ο Γενετικός Αλγόριθμος Α-
ξιολόγησης Διανύσματος (Vector Evaluated Genetic Algorithm - VEGA) του
Schaffer (1985) [169] όπου χωρίζει τον πληθυσμό των W ατόμων κάθε επανά-
ληψης it σε w = W/K υποπληθυσμούς όπου K ο αριθμός των αντικειμενικών
συναρτήσεων προς ελαχιστοποίηση και για κάθε υποπληθυσμό υπολογίζει το
κόστος κάθε ατόμου με ϐάση την αντίστοιχη αντικειμενική συνάρτηση στην
οποία ανήκει. ΄Επειτα, επιλέγει άτομα από κάθε υποπληθυσμό και τα επι-
ϐάλλει σε διαδικασίες διασταύρωσης και μετάλλαξης ώστε να δημιουργήσει
τον πληθυσμό της επόμενης γενιάς. Μια παραλλαγή αυτής της μεθόδου ϑα
χρησιμοποιηθεί και στην παρούσα διατριβή για τη δημιουργία του αρχικού
πληθυσμού λύσεων.

΄Ενας άλλος αλγόριθμος είναι ο Πολυ-Αντικειμενικός Γενετικός Αλγόριθμος
(MOGA93) των Fonseca και Fleming [69] (1993) στον οποίο χρησιμοποιήθηκε
μια διασικασία ταξινόμησης των κυρίαρχων λύσεων. ΄Επειτα οι Srinivas και
Deb [172] (1994) ταξινόμησαν τις λύσεις κάθε πληθυσμού σε επίπεδα κυριαρ-
χίας (domination layer) με τον Γενετικό Αλγόριθμο Μη Κυριαρχούμενης Ταξι-
νόμησης (Non-dominated Sorting Genetic Algorithm - NSGA). Ο αλγόριθμος
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αυτός στη συνέχεια εξελίχθηκε από τους Deb et al. (2002) [47] με την προσθή-
κη της παραμέτρου της απόστασης συνωστισμού μεταξύ των λύσεων καθενός
επίπεδου κυριαρχίας (crowding distance). Ο αλγόριθμος αυτός ονομάστηκε
Γενετικός Αλγόριθμος Μη Κυριαρχούμενης Ταξινόμησης ΙΙ (Non-dominated
Sorting Genetic Algorithm II - NSGA II). Και οι δύο αυτοί αλγόριθμοι χρησι-
μοποιήθηκαν, επίσης, για την επίλυση πολυαντικειμενικών προβλημάτων δια-
κριτής ϐελτιστοποίησης και πιο συγκεκριμένα για πολυαντικειμενικά προβλή-
ματα δρομολόγησης οχημάτων όπως ϑα δούμε στα επόμενα κεφάλαια. ΄Ενας
ακόμα σημαντικός αλγόριθμος προτάθηκε από τους Horn και Nafpliotis [84]
το 1994. Συνδύαζε τις αρχές της κυριαρχίας και της επιλογής από μία ομάδα
λύσεων (tournament selection) όπου δύο ανταγωνιστικά άτομα και μία ομάδα
ατόμων συγκρίνονται για να καθοριστεί το καλύτερο. Ο αλγόριθμος αυτός ονο-
μάστηκε Γενετικός Αλγόριθμος Περιφραγμένου Pareto (Niched Pareto Genetic
Algorithm - NPGA).

Το 2000 και το 2004 οι Ehrgott και Gandibleux [57, 58] ανέφεραν στις έρευ-
νές τους κάποιους από τους σημαντικότερους εξελικτικούς αλγορίθμους για
πολυαντικειμενικά προβλήματα διακριτής ϐελτιστοποίησης. Ο πρώτος ήταν ο
Πολυ-Αντικειμενικός Γενετικός Αλγόριθμος (MOGA) των Murata και Ishibuchi
[137] (1995) που ϐασίζονταν στο άθροισμα των τιμών των αντικειμενικών συ-
ναρτήσεων πολλαπλασιασμένες με συγκεκριμένα ϐάρη. Τρία χρόνια αργότερα
δημοσιεύθηκε η μέθοδος των Gandibleux et al. [70] όπου παρήγαγε αποδο-
τικές λύσεις ώστε να τοποθετηθούν στον αρχικό πληθυσμό λύσεων με σκοπό
να υπάρχει από το ξεκίνημα του αλγορίθμου μία καλής ποιότητας γενετική
πληροφορία. Συνδυασμό όλων των παραπάνω αλγορίθμων σε έναν έκαναν οι
Zitzler και Thiele [209] το 1998 τον οποίο ονόμασαν Εξελικτικό Αλγόριθμο
Ισχυρού Pareto (Strength Pareto Evolutionary Algorithm - SPEA). ΄Ενας ακό-
μα σημαντικός αλγόριθμος που δημοσιεύθηκε από τους Knowles και Corne
[100] το 1999 ήταν η Αρχειοθετημένου Pareto Εξελικτική Στρατηγική (Pareto
Archived Evolutionary Strategy - PAES) που χρησιμοποιεί μία μέθοδο το-
πικής αναζήτησης για την παραγωγή νέων ϐελτιωμένων υποψήφιων λύσεων
από ένα αρχείο λύσεων. Τέλος, διάφορες παραλλαγές του Γενετικού Αλγο-
ϱίθμου Μη Κυριαρχούμενης Ταξινόμησης ΙΙ (NSGA II) και άλλων γενετικών
αλγορίθμων έχουν χρησιμοποιηθεί για την επίλυση πολυαντικειμενικών προ-
ϐλημάτων δρομολόγησης οχημάτων τις οποίες μπορεί κάποιος να μελετήσει
στα [22, 74, 87, 90, 94, 147, 148, 212].

΄Ενας ακόμα αλγόριθμος από την κατηγορία των εξελικτικών αλγορίθμων είναι
ο Αλγόριθμος Διαφορικής Εξέλιξης (Differential Evolution (DE) Algorithm). Οι
Chang et al. [23] το 1999 πρότειναν έναν πολυνατικειμενικό αλγόϱιθμο Δια-
ϕορικής Εξέλιξης όπου χρησιμοποίησαν έναν τροποποιημένο τελεστή επιλογής
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ώστε τα μέλη της νέας γενιάς να είναι μη-κυριαρχούμενα ενώ ταυτόχρονα έλεγ-
χαν και τις αποστάσεις τους από τις προηγούμενες μη-κυριαρχούμενες λύσεις
ώστε να απέχουν κατά ένα όριο τουλάχιστον. Το 2001 ο Abbass [1] πρότεινε
έναν αλγόριθμο που συνδύαζε τη Διαφορική Εξέλιξη και τα Νευρωνικά Δίκτυα.
Στη συνέχεια (2001-2002) οι Abbass et al. [2, 3, 4] δημοσίευσαν τον αλγόριθμο
Διαφορικής Εξέλιξης Pareto (Pareto Differential Evolution - PDE). Ο αρχικός
πληθυσμός δημιουργείται με χρήση μιας κατανομής Gauss και στην επόμενη
επανάληψη παραμένουν σε αυτόν μόνο οι κυρίαρχες λύσεις. Επιλέγονται τρεις
λύσεις (γονείς) για τη δημιουργία ενός απογόνου, ο οποίος εισάγεται στον πλη-
ϑυσμό μόνο αν δεν κυριαρχείται από τη ϐασική λύση γονέα. Η διαδικασία αυτή
ακολουθείται για τη δημιουργία ολόκληρου του πληθυσμού ενώ αν οι λύσεις
που είναι κυρίαρχες ξεπεράσουν ένα συγκεκριμένο όριο εφαρμόζεται ένας αλ-
γόριθμος ελέγχου πυκνότητας ο οποίος αφαιρεί κοντινές λύσεις. Επίσης στο [4]
προτείνουν μια νεότερη εκδοχή του Διαφορικής Εξέλιξης Pareto που καλείται
Αυτοπροσαρμοζόμενη Διαφορική Εξέλιξη Pareto (Selfadaptive Pareto Differen-
tial Evolution -SPDE). Σε αυτόν τον αλγόριθμο οι ϱυθμοί διασταύρωσης και
μετάλλαξης αυτοπροσαρμόζονται. Οι Kukkonen και Lampinen [105] δημοσί-
ευσαν το 2004 τον αλγόριθμο Γενικευμένης Διαφορικής Εξέλιξης (Generalized
Differential Evolution - GDE). Σε αυτόν τον αλγόριθμο η έννοια της κυριαρχίας
εισάγεται κατά την επιλογή εισαγωγής ενός δοκιμαστικού μέλους στον πληθυ-
σμό. Το 2003 οι Xue et al. [196, 197] πρότειναν τον αλγόριθμο Διαφορικής
Εξέλιξης Πολλαπλών Αντικειμενικών Συναρτήσεων (MultiObjective Differential
Evolution - MODE) όπου αν το δοκιμαστικό μέλος είναι κυριαρχούμενο τότε
αντικαθίσταται με μια από τις κυρίαρχες λύσεις που έχουν εντοπιστεί, διαφο-
ϱετικά εισάγεται στον πληθυσμό. Το 2005 οι Robic και Filipic [164] πρότειναν
τον αλγόριθμο Διαφορικής Εξέλιξης για Βελτιστοποίηση Πολλαπλών Αντικει-
μενικών Συναρτήσεων (Differential Evolution for Multiobjective Optimization
- DEMO) ο οποίος επίσης ϐασίζεται στην έννοια της κυριαρχίας Pareto και ε-
ϕαρμόζει ένα μηχανισμό μη κυριαρχούμενης ταξινόμησης ώστε να διαγραφούν
κάποια μέλη του πληθυσμού με σκοπό το μέγεθός του να παραμένει σταθερό
σε κάθε επανάληψη. Για επιπλέον παραλλαγές του αλγορίθμου Διαφορικής
Εξέλιξης για πολυαντικειμενικά προβλήματα μπορεί κάποιος να ανατρέξει στα
[8, 88, 131, 153, 165, 166].

Επίσης, οι Ehrgott και Gandibleux [57, 58] αναφέρουν ότι μία ακόμα υπο-
κατηγορία των εξελικτικών αλγορίθμων αποτελούν και οι αλγόριθμοι που είναι
εμπνευσμένοι από την ϕύση όπως επίσης και από το ανοσοποιητικό σύστημα
[212]. ΄Ενας από τους πιο γνωστούς αλγορίθμους που χρησιμοποιήθηκε για την
επίλυση πολυαντικειμενικών προβλημάτων ο οποίος ανήκει στην κατηγορία των
αλγορίθμων που είναι εμπνευσμένοι από την ϕύση είναι ο Αλγόριθμος Βελτι-
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στοποίησης Σμήνους Σωματιδίων (Particle Swarm Optimization - PSO). Ο PSO
προτάθηκε από τους Kennedy και Eberhart [98] το 1995 και προσομοιώνει τη
συμπεριφορά των Ϲώων που κινούνται σε μορφή σμήνους (πουλιά, ψάρια). Ε-
ϱευνες για τον Αλγόριθμο Βελτιστοποίησης Σμήνους Σωματιδίων μπορεί κανείς
να διαβάσει στα [10, 11, 17, 32, 33, 99, 127, 141, 142, 143, 156, 170, 182]. Το
2002 και το 2003 οι Hu et al. [85, 86] δημοσίευσαν έναν αλγόριθμο Βελτιστο-
ποίησης Σμήνους Σωματιδίων για επίλυση πολυαντικειμενικών προβλημάτων
στον οποίο ϐελτίωναν ξεχωριστά κάθε μία αντικειμενική συνάρτηση με σειρά
ϐελτίωσης που είχε σχέση με την σημαντικότητα που δίνονταν σε κάθε συνάρτη-
ση. Το 2003 ο Li [115] δημοσίευσε έναν αλγόριθμο Βελτιστοποίησης Σμήνους
Σωματιδίων με την προσθήκη χαρακτηριστικών του Γενετικού Αλγορίθμου Μη
Κυριαρχούμενης Ταξινόμησης ΙΙ και τον ονόμασε Αλγόριθμο Βελτιστοποίησης
Σμήνους Σωματιδίων Μη Κυριαρχούμενης Ταξινόμησης (NSPSO). Το 2004 οι
Parsopoulos et al. [154] δημοσίευσαν έναν αλγόριθμο που χρησιμοποιούσε
πολλά σμήνη τα οποία αντάλλασσαν μεταξύ τους πληροφορίες που αντλούνταν
από τα χαρακτηριστικά των καλύτερων λύσεών τους. Ο αλγόριθμος αυτός είχε
στοιχεία γενετικών αλγορίθμων και ονομάστηκε Αλγόριθμος Βελτιστοποίησης
Σμήνους Σωματιδίων Αξιολογούμενου Διανύσματος (Vector Evaluated Particle
Swarm Optimization - VEPSO). Το ίδιο έτος οι Chow και Tsui [28] δημοσί-
ευσαν έναν πολυαντικειμενικό αλγόριθμο όπου χώριζε το σμήνος λύσεων σε
υποσμήνη που κάθε ένα από αυτά ϐελτιώνονταν με μία κάθε ϕορά αντικει-
μενική συνάρτηση. Το 2004 και το 2005 οι Pulido και Coello Coello [159]
και οι Janson και Merkle [91], αντίστοιχα, παρουσίασαν πολυαντικειμενικούς
αλγόριθμους ϐελτιστοποίησης σμήνους σωματιδίων που ϐασίζονται στον δια-
χωρισμό του πληθυσμού των λύσεων με μεθόδους ομαδοποίησης. Το 2005 οι
Raquel et al. [162] και οι Sierra και Coello Coello [171] και το 2010 οι Fan
et al. [62] ενσωμάτωσαν την απόσταση συνωστισμού (crowding distance) σε
πολυαντικειμενικούς αλγόριθμους ϐελτιστοποίησης σμήνους σωματιδίων για
την εύρεση του ϐέλτιστου σωματιδίου. Το 2015 οι Kumar et al. [108] πρότει-
ναν έναν πολυαντικειμενικό αυτοεκπαιδευόμενο αλγόριθμο ϐελτιστοποίησης
σμήνους σωματιδίων στον οποίο χρησιμοποιούνταν τέσσερις τελεστές για να ε-
ξελίσσει τη ϐέλτιστη λύση, να εξερευνά ένα τοπικό ϐέλτιστο, να αναζητά νέες
περιοχές λύσεων και να ξεφεύγει από το τοπικό ϐέλτιστο. Επιπλέον παραλλα-
γές του πολυαντικειμενικού αλγόριθμου Βελτιστοποίησης Σμήνους Σωματιδίων
μπορεί κάποιος να αναζητήσει στα [65, 134, 135, 136, 143, 173, 185]. Αρκε-
τές έρευνες πάνω σε μεθόδους που ϐασίζονται στον αλγόριθμο Βελτιστοποίησης
Σμήνους Σωματιδίων για την επίλυση πολυαντικειμενικών προβλημάτων μπο-
ϱεί κάποιος να διαβάσει στα [163, 212] και στο [52]. Επίσης, μεθόδους που
ϐασίζονται στην κυριαρχία Pareto μπορεί κάποιος να αναζητήσει στο [40].
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Εκτός από τον αλγόριθμο ϐελτιστοποίσης σμήνους σωματιδίων υπάρχουν και
άλλοι αλγόριθμοι της κατηγορίας των εμπνευσμένων από τη ϕύση αλγορίθμων
που έχουν χρησιμοποιηθεί για την επίλυση πολυαντικειμενικών προβλημάτων,
κυρίως, από την κατηγορία των αλγορίθμων της ϐελτιστοποίησης αποικίας μυρ-
μηγκιών. Το 2003 οι Baran και Schaerer [12] χρησιμοποίησαν ένα σύστημα
αποικίας μυρμηγκιών όπου κάθε μια αποικία μυρμηγκιών του συστήματος αν-
τιστοιχεί σε μια αντικειμενική συνάρτηση. Το 2004 προτάθηκε ένας άλλος πο-
λυαντικειμενικός αλγόριθμος ϐελτιστοποίησης αποικίας μυρμηγκιών από τους
Chitty και Hernandez [27]. Σε αυτόν τον αλγόριθμο για κάθε αντικειμενική συ-
νάρτηση αντιστοιχούσε και ένα μυρμήγκι. Για επιπρόσθετες μοντελοποιήσεις
του αλγόριθμου ϐελτιστοποίησης αποικίας μυρμηγκιών για επίλυση πολυαν-
τικειμενικών προβλημάτων μπορεί κάποιος να ανατρέξει στο [7]. ΄Ενας νέος
αλγόριθμος τεχνητής αποικίας μελισσών για την επίλυση πολυαντικειμενικών
προβλημάτων παρουσιάζεται στο [189].

Εκτός από τους εμπνευσμένους από τη ϕύση αλγορίθμους, το 1998 παρου-
σιάστηκαν για πρώτη ϕορά αλγόριθμοι εμπνευσμένοι από το ανοσοποιητικό
σύστημα. Οι αλγόριθμοι αυτοί ονομάστηκαν αλγόριθμοι Τεχνητών Ανοσοποι-
ητικών Συστημάτων (Artificial Immune Systems (AIS) algorithms) και προσο-
μοιώνουν λειτουργίες του ανοσοποιητικού συστήματος ώστε να παράγουν και
να εξελίξουν λύσεις [44, 49]. ΄Ενας από τους πιο γνωστούς αλγορίθμους της
κατηγορίας των Τεχνητών Ανοσοποιητικών Συστημάτων είναι ο αλγόριθμος Ε-
πιλογής Κλώνων (Clonal Selection Algorithm - CSA) [51] ο ποίος ϐασίζεται στη
διαδικασία του πολλαπλασιασμού των λεμφοκυττάρων που αναγνωρίζουν αντι-
γόνα [15]. Αρκετές πληροφορίες για την εφαρμογή του αλγόριθμου Επιλογής
Κλώνων και των πιο γνωστών παραλλαγών του πάνω σε προβλήματα δρομο-
λόγησης μπορεί κάποιος να μελετήσει στα [42, 50, 125, 128, 204] ενώ στα
[117, 186, 198] ϑα ϐρει πληροφορίες και για επιπλέον προβλήματα.

Ο πρώτος αλγόριθμος Τεχνητών Ανοσοποιητικών Συστημάτων που δημοσιεύ-
ϑηκε για την επίλυση πολυαντικειμενικών προβλημάτων ήταν ο Πολυαντικει-
μενικός Αλγόριθμος Ανοσοποιητικών Συστημάτων (Multiobjective Immune Sy-
stem Algorithm - MISA) από τους Coello Coello και Cortes [39] το 2002 όπου
η ταξινόμηση των λύσεων όσον αφορά την κυριαρχία ακολουθούσε τους ακό-
λουθους κανόνες. Προτεραιότητα δίνεται στις εφικτές και κυρίαρχες λύσεις,
έπειτα στις μη-εφικτές και κυρίαρχες και τέλος στις μη-εφικτές και κυριαρ-
χούμενες λύσεις. Η μνήμη ενημερώνονταν από την πρώτη κατηγορία λύσεων.
΄Ενας ακόμα πολυαντικειμενικός αλγόριθμος των Τεχνητών Ανοσοποιητικών
Συστημάτων προτάθηκε το 2003 από τους Luh et al. [124] και ονομάστηκε
Πολυαντικειμενικός Ανοσοποιητικός Αλγόριθμος (Multiobjective Immune Al-
gorithm - MOIA). Στον αλγόριθμο αυτό κατατάσσονται οι λύσεις με ϐάση ένα
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δείκτη κατάταξης και έπειτα οι κυρίαρχες λύσεις επιλέγονται για υπερμετάλλα-
ξη πριν δημιουργήσουν την εξωτερική μνήμη. ΄Ενας ακόμα αλγόριθμος είναι
ο Πολυαντικειμενικός Αλγόριθμος Επιλογής Κλώνων (Multiobjective Clonal
Selection Algorithm - MOCSA) που παρουσιάζεται στο [20]. Η τιμή της αντι-
κειμενικής συνάρτησης των λύσεων υπολογίζεται για κάθε μία αντικειμενική
συνάρτηση και στη συνέχεια οι λύσεις ταξινομούνται σε μία μη-κυριαρχούμενη
ταξινόμηση. Στη συνέχεια δημιουργούνται κλώνοι από όλο τον πληθυσμό λύ-
σεων. ΄Επειτα προκαλείται μια μικρή αλλαγή σε κάθε κλώνο. Ο συνολικός
αριθμός των μη-κυριαρχούμενων λύσεων τοποθετείται στο μέτωπο και στην
εξωτερική μνήμη. Τέλος, δημιουργείται ένας τυχαίος πληθυσμός από λύσεις
ώστε να αντικατασταθούν κάποιες από τις λύσεις που ϐρίσκονται χαμηλά σε κα-
τάταξη. Για μια πλήρη καταγραφή των αλγορίθμων αυτής της κατηγοϱίας που
χρησιμοποιήθηκαν για την επίλυση πολυαντικειμενικών προβλημάτων μπορεί
κάποιος να ανατρέξει στα [19, 212].

1.3 Πολυαντικειμενικά Προβλήματα Δρομολόγησης Οχημά-
των (Multiobjective Vehicle Routing Problems - MO-
VRPs)

1.3.1 Εισαγωγή

Πολλές ϕορές σε πραγματικές συνθήκες το να επιλύει μια επιχείρηση ένα πρό-
ϐλημα δρομολόγησης λαμβάνοντας υπόψη μόνο ένα κριτήριο, π.χ. την ελα-
χιστοποίηση του μήκους μιας διαδρομής, δεν είναι πάντα αρκετό και ούτε
οικονομικό. Μια διαδρομή με μικρό μήκος ϑα μπορούσε να καταναλώσει πε-
ϱισσότερη ενέργεια αν έχει ανηφορική κλίση σε σύγκριση με μια κατηφορική
διαδρομή μεγαλύτερου μήκους και κατ’ επέκταση να αυξήσει το κόστος της επι-
χείρησης. Στη καθημερινότητα κάθε επιχείρηση καλείται να δώσει απαντήσεις
και λύσεις σε μια πληθώρα τέτοιων πολυαντικειμενικών προβλημάτων. ΄Ενας
αρκετά μεγάλος αριθμός ερευνών έχει διεξαχθεί με σκοπό να δοθούν λύσεις σε
ποικίλες μορφές πολυαντικειμενικών προβλημάτων δρομολόγησης οχημάτων.
Στη συνέχεια, γίνεται μια χρονολογική αναδρομή στις σημαντικότερες μελέτες
που έχουν γίνει τόσο για το Πολυαντικειμενικό Περιορισμένης Χωρητικότητας
Πρόβλημα Δρομολόγησης Οχημάτων όσο και για τις πιο γνωστές παραλλαγές
του.
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1.3.2 Το Πολυαντικειμενικό Πρόβλημα Δρομολόγησης Οχημάτων Πε-
ϱιορισμένης Χωρητικότητας (Multiobjective Capacitated Vehicle
Routing Problem - MOCVRP)

Σε μία από τις πρώτες έρευνες που έγιναν για την επίλυση του Προβλήματος
Δρομολόγησης Οχημάτων Περιορισμένης Χωρητικότητας οι Park και Koelling
[150, 151] προσπάθησαν να συμπεριλάβουν στην ίδια αντικειμενική συνάρ-
τηση την ελαχιστοποίηση της απόστασης όλου του ταξιδιού, της καταστροφής
των προϊόντων κατά την διάρκεια της μεταφοράς τους και την μεγιστοποίηση
της εκπλήρωσης των υπηρεσιών έκτακτης ανάγκης με χρήση ενός ευρετικού
αλγορίθμου. Σε μία επίσης αντικειμενική συνάρτηση οι Lee και Ueng [113]
συμπεριέλαβαν την ϐελτιστοποίηση της διαδρομής και της ανάθεσης ϕορτίου
μεταξύ των οχημάτων.

Σε μεταγενέστερες έρευνες έγινε προσπάθεια να γίνει ταυτόχρονη ϐελτιστο-
ποίηση σε περισσότερο από μια αντικειμενικές συναρτήσεις (μία για κάθε κρι-
τήριο προς ϐελτιστοποίηση). Η κάθε εξαγόμενη λύση ήταν ένα σύνολο τιμών
(μια τιμή για κάθε κριτήριο) και το σύνολο των ϐέλτιστων λύσεων αποτελούσαν
οι κατά Pareto κυρίαρχες λύσεις. Το 2002 οι Jozefowiez et al. χρησιμοποίησαν
δύο διαφορετικούς αλγορίθμους, έναν παράλληλο πολυαντικειμενικό εξελικτι-
κό αλγόριθμο (Parallel multi-objective evolutionary algorithm) και έναν υβρι-
δικό αλγόριθμο στον οποίο εμπεριέχεται και ο αλγόριθμος Παράλληλου Pareto
Περιορισμένης Αναζήτησης (Parallel Pareto Tabu Search) για να επιλύσουν ένα
διαντικειμενικό πρόβλημα δρομολόγησης οχημάτων όπου η μία αντικειμενική
συνάρτηση ελαχιστοποιούσε την απόσταση και η δεύτερη τη διαφορά μεταξύ
του μήκους των διαδρομών (VRPRB) [92]. Το ίδιο πρόβλημα επιλύθηκε το 2003
από τους ίδιους με την μέθοδο «Target Aiming Pareto Search» [92], το 2006 με
τον Γενετικό Αλγόριθμο Μη Κυριαρχούμενης Ταξινόμησης ΙΙ (Non-dominated
Sorting Genetic Algorithm II - NSGA II) [94] και το 2009 με την χρήση ενός
εξελικτικού αλγορίθμου [96].

Το 2007 οι Murata και Itai [138] έλυσαν δύο διαφορετικά πολυαντικειμενικά
προβλήματα περιορισμένης χωρητικότητας δρομολόγησης οχημάτων, το ένα με
περίοδο κανονικής Ϲήτησης (Normal Demand Period) και το άλλο με περίοδο
υψηλής Ϲήτησης (High Demand Period). Τα κριτήρια προς ελαχιστοποίηση
ήταν η ελαχιστοποίηση του συνολικού κόστους διανομής, της καθυστέρησης
από την μέρα παράδοσης και η ελαχιστοποίηση του πλήθους των οχημάτων.
Στη συγκεκριμένη έρευνα σκοπός ήταν ο υπολογισμός των κυρίαρχων λύσεων
για κάθε είδος περιόδου και στη συνέχεια η εύρεση της ομοιότητας των κυρί-
αρχων διαδρομών. Ο αλγόριθμος που χρησιμοποιήθηκε ήταν ένας μιμητικός
εξελικτικός αλγόριθμος.
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1.3.3 Το Πολυαντικειμενικό Πρόβλημα Δρομολόγησης Οχημάτων με
Χρονικά Παράθυρα (Multiobjective Vehicle Routing Problem wi-
th Time Windows - MOVRPTW)

Μια από τις πρώτες έρευνες που έγιναν πάνω στο Πολυαντικειμενικό Πρόβλημα
Δρομολόγησης Οχημάτων με Χρονικά Παράθυρα πραγματοποιήθηκε από τον
Min [132], ο οποίος έλυσε ένα πολυαντικειμενικό πρόβλημα δρομολόγησης
με χαλαρούς χρονικούς περιορισμούς, δηλαδή ένα όχημα μπορεί να ϕτάσει
στον προορισμό του πριν τον νωρίτερο χρόνο και/ή να ϕύγει από αυτόν με-
τά τον αργότερο χρόνο παίρνοντας μια «ποινή». Ο Min τοποθέτησε στην ίδια
αντικειμενική συνάρτηση τα ενδεχόμενα της νωρίτερης άφιξης και της αργότε-
ϱης αναχώρησης και έλυσε το πρόβλημα χρησιμοποιώντας ένα λογισμικό που
ϐασίζεται στην μέθοδο Διακλάδωσης και Οριοθέτησης (branch and bound).
Επίσης, με μία αντικειμενική συνάρτηση το 1999 οι Hong και Park [83] προ-
σπάθησαν να ελαχιστοποιήσουν το συνολικό χρόνο ταξιδιού του οχήματος και
το συνολικό χρόνο αναμονής των πελατών. Το πρόβλημα επιλύθηκε με την
χρήση ενός ευρετικού αλγορίθμου.

Το 2001 παρουσιάστηκε στο συνέδριο MIC (Metaheuristics International Con-
ference) μια έρευνα του Geiger [73] όπου προσπάθησε να ελαχιστοποιήσει τέσ-
σερα κριτήρια του προβλήματος με διαφορετικές αντικειμενικές συναρτήσεις
και να εξάγει τις κατά Pareto κυρίαρχες λύσεις. Τα κριτήρια προς ελαχιστο-
ποίηση ήταν η συνολική απόσταση ταξιδιού, ο αριθμός των χρησιμοποιούμενων
οχημάτων, το μέγεθος της παραβίασης των χρονικών παραθύρων και ο αριθ-
μός των παραβιασμένων χρονικών παραθύρων. Το πρόβλημα επιλύθηκε με
χρήση γενετικού αλγορίθμου. Το ίδιο έτος στο ίδιο συνέδριο παρουσιάστηκε
μια έρευνα [161] στην οποία ελαχιστοποιούνταν σε τρεις διαφορετικές αντι-
κειμενικές συναρτήσεις η απόσταση που διανύει ένα όχημα, η χωρητικότητα
του, ο χρόνος διανομής, το μέγεθος της παραβίασης των χρονικών παραθύρων
(1η αντικειμενική συνάρτηση), το πλήθος των χρησιμοποιούμενων οχημάτων
(2η αντικειμενική συνάρτηση), και η συνολική απόσταση του δρομολογίου (3η
αντικειμενική συνάρτηση). Το πρόβλημα επιλύθηκε με δύο παραλλαγές του
Γενετικού Αλγορίθμου Μη Κυριαρχούμενης Ταξινόμησης (NSGA).

Το 2003 οι Baran και Schaerer [12] έλυσαν ένα πολυαντικειμενικό πρόβλημα
δρομολόγησης με χρονικά παράθυρα με χρήση ενός αλγορίθμου που ϐασίζεται
στο σύστημα αποικίας μυρμηγκιών. Οι αντικειμενικές συναρτήσεις ήταν τρεις
και ϐελτιστοποιούσαν ταυτόχρονα τον αριθμό των οχημάτων, τον συνολικό χρό-
νο ταξιδιού του οχήματος και τον συνολικό χρόνο διανομής. Μια έρευνα για
την ταυτόχρονη ελαχιστοποίηση του κόστους της διαδρομής και του αριθμού
των οχημάτων με τη χρήση ενός υβριδικού πολυαντικειμενικού εξελικτικού αλ-
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γορίθμου δημοσιεύθηκε το 2006 από τους Tan et al. [179]. Το ίδιο έτος οι
Ombuki et al. [147] έλυσαν το ίδιο πρόβλημα με τις ίδιες αντικειμενικές συ-
ναρτήσεις με τη χρήση ενός πολυαντικειμενικού γενετικού αλγορίθμου. ΄Ενα
έτος αργότερα έγινε μια έρευνα για την επίλυση του προβλήματος δρομολό-
γησης με χρονικά παράθυρα για την περίπτωση της συλλογής απορριμμάτων
από τους Ombuki et al. [148]. Οι αντικειμενικές συναρτήσεις είχαν στόχο
την ελαχιστοποίηση του συνολικού αριθμού των χρησιμοποιούμενων οχημά-
των και της απόστασης του ταξιδιού, τη μεγιστοποίηση της περιεκτικότητας
κάθε διαδρομής και την ελαχιστοποίηση της διαφοράς του ϕόρτου εργασίας
κάθε οχήματος με χρήση ενός πολυαντικειμενικού γενετικού αλγορίθμου.

Το 2010 οι Ghoseiri και Ghannadpour [75] έλυσαν το πρόβλημα με δύο αν-
τικειμενικές συναρτήσεις με χρήση ενός γενετικού αλγορίθμου. Τα προς ελα-
χιστοποίηση κριτήρια ήταν το μέγεθος του στόλου και η συνολική απόσταση
που διανύει αυτός. Τέλος, το ίδιο έτος δημοσιεύθηκε μια έρευνα από τους
Garcia-Najera και Bullinaria [71] όπου τα προς ελαχιστοποίηση κριτήρια ήταν
ο αριθμός των διαδρομών, η απόσταση ταξιδιού και ο χρόνος παράδοσης. Ο
αλγόριθμος που προτάθηκε ήταν ένας πολυαντικειμενικός εξελικτικός αλγό-
ϱιθμος ο οποίος σε σύγκριση με τον Γενετικό Αλγόριθμο Μη Κυριαρχούμενης
Ταξινόμησης ΙΙ (NSGA II) έδωσε καλύτερα αποτελέσματα.

Το 2015 οι Qi et al. [160] έλυσαν ένα πολυαντικειμενικό πρόβλημα δρομολό-
γησης οχημάτων με χρονικά παράθυρα με τη χρήση του πολυαντικειμενικού
εξελικτικού αλγορίθμου MOEA/D. Τα προς ελαχιστοποίηση κριτήρια ήταν η
συνολική διανυόμενη απόσταση και ο αριθμός των χρησιμοποιούμενων οχη-
μάτων.

1.3.4 Το Πολυαντικειμενικό Πρόβλημα Χωροθέτησης Εγκαταστάσεων
και Δρομολόγησης Οχημάτων (Multiobjective Location Routing
Problem - MOLRP)

Η πρώτη έρευνα που έγινε στο Πολυαντικειμενικό Πρόβλημα Χωροθέτησης
Εγκαταστάσεων και Δρομολόγησης Οχημάτων δημοσιεύθηκε το 1998 από τον
Giannikos [76] και αφορούσε την τοποθέτηση εγκαταστάσεων για διαχείριση
αποβλήτων κοντά σε πόλεις. Τα προς ελαχιστοποίηση κριτήρια, τα οποία τοπο-
ϑετήθηκαν με χρήση συγκεκριμένων ϐαρών σε μία αντικειμενική συνάρτηση
ήταν τέσσερα : το συνολικό κόστος λειτουργίας, η συνολική αντίληψη του κιν-
δύνου, η διαφορά του όγκου του κινδύνου μεταξύ των εμπλεκόμενων πόλεων
(ισότιμη κατανομή ϐλαβών μεταξύ των πόλεων) και η διαφορά του ϐαθμού
δυσχέρειας μεταξύ των εμπλεκόμενων πόλεων (ισότιμη κατανομή δυσχέρειας
μεταξύ των πόλεων). Το πρόβλημα λύθηκε με το σύστημα ϐελτιστοποίησης
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FORTMP συνδυασμένο με τη γλώσσα μοντελοποίησης MPL.

Το 2006 δημοσιεύθηκε η πρώτη έρευνα πάνω στο Πολυαντικειμενικό Πρόβλη-
μα Χωροθέτησης Εγκαταστάσεων και Δρομολόγησης Οχημάτων με περισσότε-
ϱες από μια αντικειμενικές συναρτήσεις από τους Lin και Kwok [121]. Στη
συγκεκριμένη έρευνα τα προς ελαχιστοποίηση κριτήρια ήταν το συνολικό κό-
στος (δηλαδή το σταθερό κόστος επιλογής τοποθεσιών, το κόστος ταξιδιού και
το κόστος των οχημάτων και του πληρώματος) και η διαφορά του ϕόρτου ερ-
γασίας κάθε οχήματος. Η ελαχιστοποίηση της διαφοράς του ϕόρτου εργασίας
κάθε οχήματος αντανακλά την ισότητα στην ανάθεση εργασιών και επηρεάζει
την ικανοποίηση των εργαζομένων. Το πρόβλημα επιλύθηκε σε δύο διαφο-
ϱετικές μορφές, είτε με ταυτόχρονη ανάθεση διαδρομών στα οχήματα είτε με
διαδοχική, και οι αλγόριθμοι που χρησιμοποιήθηκαν ήταν οι μεθευρετικοί
αλγόριθμοι Περιορισμένης Αναζήτησης (Tabu search) και Προσομοιωμένης Α-
νόπτησης (Simulated annealing).

Ακόμα μία έρευνα πάνω στο Πολυαντικειμενικό Πρόβλημα Χωροθέτησης Εγ-
καταστάσεων και Δρομολόγησης Οχημάτων έγινε το 2007 και ϐασίζονταν σε
πρόβλημα πραγματικών συνθηκών. Το πρόβλημα ήταν η σωστή τοποθέτηση
κάποιων εργοστασίων αποτέφρωσης Ϲωικών αποβλήτων σε ένα σύνολο από πι-
ϑανές τοποθεσίες ώστε να ικανοποιούνται οι απαιτήσεις ενός αριθμού πελατών
με πολλαπλούς στόχους. Στο σχέδιο ήταν καθορισμένο να δημιουργηθούν δύο
μονάδες αποτέφρωσης σε ένα σύνολο από προκαθορισμένες περιοχές της Αν-
δαλουσίας καθώς επίσης και να σχεδιαστούν οι διαδρομές προς αυτές από τα
διάφορα σφαγεία της περιοχής. Το πρόβλημα επιλύθηκε από τους Caballero
et al. [18]. Τα προς ϐελτιστοποίηση κριτήρια ήταν κάποια οικονομικής ϕύσεως
και κάποια κοινωνικής. ΄Οσον αφορά τα οικονομικής ϕύσεως κριτήρια υπήρ-
ξαν δύο προς ελαχιστοποίηση: το σταθερό κόστος έναρξης και συντήρησης και
το κόστος μεταφοράς μετρημένο σε χιλιόμετρα ανά διαδρομή. Τα κοινωνικά
κριτήρια προς ελαχιστοποίηση ήταν : η απόρριψη των διαδρομών των οχημά-
των που διέρχονται μέσα από πόλεις στο δρομολόγιό τους για τα εργοστάσια,
η διαφορά του όγκου των ϐλαβών μεταξύ των εμπλεκόμενων πόλεων (ισότιμη
κατανομή ϐλαβών μεταξύ των πόλεων) και η κοινωνική απόρριψη από τις πό-
λεις συναρτήσει της απόστασής τους από τα εργοστάσια και του μεγέθους τους
σε πληθυσμό κατοίκων. Η επίλυση του προβλήματος έγινε με τον μεθευρετικό
αλγόριθμο MOAMP (Multiobjective Metaheuristic using an Adaptive Memory
Procedure) ο οποίος ϐασίζεται στη μέθοδο Περιορισμένης Αναζήτησης (Tabu
search).
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1.3.5 ΄Αλλες Παραλλαγές του Πολυαντικειμενικού Προβλήματος Δρο-
μολόγησης Οχημάτων

Το 2004 δημοσιεύθηκε από τους Chitty και Hernandez [27] μια έρευνα που ε-
πίλυε ένα πολυαντικειμενικό δυναμικό πρόβλημα δρομολόγησης οχημάτων με
χρήση ενός υβριδικού αλγορίθμου ϐασισμένο στην ϐελτιστοποίηση αποικίας
μυρμηγκιών (Ant Colony Optimization). Το πρόβλημα ήταν δυναμικό με την
έννοια ότι υπήρχε αβεβαιότητα στο χρόνο διέλευσης από μία ακμή (διαδρομή α-
πό έναν κόμβο σε έναν άλλο). Τα κριτήρια που καλούνταν να ελαχιστοποιήσουν
ήταν ο συνολικός χρόνος διέλευσης μίας ακμής και η συνολική διακύμανση
του χρόνου διέλευσης.

Το 2006 δημοσιεύθηκε από τους Tan et al. [180] μια έρευνα πάνω στο Πολυαν-
τικειμενικό Πρόβλημα Δρομολόγησης Οχημάτων και Ρυμουλκούμενων (Truck
and Trailer VRP [24]). Στόχος ήταν η ταυτόχρονη ελαχιστοποίηση της από-
στασης και του αριθμού των οχημάτων και το πρόβλημα επιλύθηκε με έναν
υβριδικό πολυαντικειμενικό εξελικτικό αλγόριθμο.

Το 2007 δημοσιεύθηκε μια έρευνα από τους Tan et al. [181] πάνω στο Στοχα-
στικό Πρόβλημα Δρομολόγησης Οχημάτων. Στο πρόβλημα αυτό η Ϲήτηση κάθε
πελάτη ανακοινώνεται όταν το όχημα ϕτάσει σε αυτόν τον πελάτη. Οι αντικειμε-
νικές συναρτήσεις αφορούσαν την ελαχιστοποίηση του αριθμού των οχημάτων,
της απόστασης του ταξιδιού και του μισθού των οδηγών. Ο αλγόριθμος που
χρησιμοποιήθηκε ήταν ένας πολυαντικειμενικός εξελικτικός αλγόριθμος που
εμπεριείχε δύο συγκεκριμένους ευρετικούς αλγορίθμους για την τοπική ανα-
Ϲήτηση λύσεων, την Αναζήτηση του Συντομότερου Μονοπατιού (Shortest Path
Search) σύμφωνα με την οποία ανακατατάσσεται η ακολουθία όλων των κόμβων
μιας διαδρομής έτσι ώστε ο πρώτος κόμβος να γίνει τελευταίος και ο τελευταίος
πρώτος και την Αναζήτηση Συγκεκριμένης Κατεύθυνσης σύμφωνα με την οποί-
α λαμβάνοντας υπόψη μια δοσμένη λύση δημιουργείται μια νέα που κινείται
προς την αντίθετη κατεύθυνση.

Το 2012 μία έρευνα δημοσιεύθηκε από τους Norouzi et al. [143] όπου επίλυε
ένα πολυαντικειμενικό ανοικτό πρόβλημα δρομολόγησης οχημάτων με χρονικά
παράθυρα χρησιμοποιώντας έναν πολυαντικειμενικό αλγόριθμο Σμήνους Σω-
ματιδίων (multi-objective particle swarm optimization algorithm - MOPSO).
Τα αποτελέσματα του αλγορίθμου συγκρίθηκαν με τα αποτελέσματα που έδωσε
ο Γενετικός Αλγόριθμος Μη Κυριαρχούμενης Ταξινόμησης ΙΙ (Non-dominated
Sorting Genetic Algorithm II - NSGA II) και ύστερα από σύγκριση με τρία δια-
ϕορετικά μέτρα αποτελεσματικότητας ϕάνηκε ότι ο προτεινόμενος αλγόριθμος
έδωσε αρκετά αξιόλογα αποτελέσματα.
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Τέλος, πολυαντικειμενικά προβλήματα δρομολόγησης οχημάτων που αφορούν
την ταυτόχρονη διανομή και παραλαβή προϊόντων μπορεί κανείς να ϐρει στα
[72, 79, 144, 205] τα οποία δημοσιεύθηκαν κατά την περίοδο 2014-2015.
Τα κριτήρια που χρησιμοποιήθηκαν για ελαχιστοποίηση ήταν ο αριθμός των
οχημάτων, το συνολικό κόστος του ταξιδίου, το μήκος της διαδρομής και το
μεταφερόμενο ϕορτίο. Το Γενικευμένης Συνέπειας Πρόβλημα Δρομολόγησης
Οχημάτων (generalized consistent vehicle routing problem - GenConVRP) με
ταυτόχρονη ϐελτιστοποίηση της συνέπειας του οδηγού, της συνέπειας στο χρόνο
άφιξης και του κόστους της διαδρομής δημοσιεύθηκε το 2015 από τους Kovacs
et al. [103]. Για την επίλυση του προβλήματος χρησιμοποιήθηκε ένας πολυκα-
τευθυντήριος εκτεταμένης γειτονιάς αναζήτησης αλγόριθμος (multi-directional
large neighborhood search - MDLNS).

Για επιπρόσθετες έρευνες πάνω σε πολυαντικειμενικά προβλήματα δρομολό-
γησης μπορεί κάποιος να ανατρέξει στο [95].

1.4 Το Ενεργειακό Πρόβλημα Δρομολόγησης Οχημάτων
(Energy Vehicle Routing Problem - EVRP)

1.4.1 Εισαγωγή

Σήμερα μαζί με την ταχεία ανάπτυξη της ϐιομηχανίας έχουν αυξηθεί οι περι-
ϐαλλοντολογικές και οικολογικές επιπτώσεις των προϊόντων στον πλανήτη. Το
γεγονός ότι μέχρι σήμερα οι ϐιομηχανίες λάμβαναν αποφάσεις χωρίς οικολογι-
κή συνείδηση έκαναν τα έμβια όντα του πλανήτη ευάλωτα σε διάφορες απειλές
όπως η υπερθέρμανση του πλανήτη, η καταστροφή του όζοντος και η εξάντληση
των ϕυσικών πόρων. Ως εκ τούτου οι ϐιομηχανικές αποφάσεις διαδραματίζουν
ένα σημαντικό ϱόλο στη διατήρηση του περιβάλλοντος μας. Προκειμένου οι
επιχειρήσεις να ελαχιστοποιήσουν την καταναλισκόμενη ενέργεια για την πα-
ϱαγωγή και την μεταφορά των προϊόντων τους και να κάνουν τα προϊόντα τους
περισσότερο οικολογικά κάνουν πλέον μια ανάλυση του κύκλου Ϲωής του προ-
ϊόντος από την αρχή ως το τέλος της Ϲωής του. Με ϐάση αυτή την προσέγγιση
οι επιχειρήσεις μελετούν τις οικολογικές επιπτώσεις όλων των σταδίων της Ϲωής
του προϊόντος από την σύλληψη της ιδέας, το σχεδιασμό, την επεξεργασία των
πρώτων υλών, τη συναρμολόγηση, την αποθήκευση έως την συσκευασία, τη με-
ταφορά και την επαναχρησιμοποίηση του [63]. Προκειμένου να αποδώσουμε
τον ϱυθμό διεξαγωγής ερευνών που αφορούν την ελαχιστοποίηση της κατανά-
λωσης και των ϱύπων των οχημάτων τα τελευταία χρόνια αξίζει να σημειώσουμε
ότι οι έρευνες των τελευταίων δύο ετών (2014-2015) ϕτάνουν σε αριθμό τον
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συνολικό αριθμό των ερευνών που έγιναν την δεκαετία 2002-2012. Στη συ-
νέχεια, ϑα γίνει αναφορά σε μοντελοποιήσεις του Ενεργειακού Προβλήματος
Δρομολόγησης Οχημάτων ή, όπως αλλιώς συναντάται στην ϐιβλιογραφία, του
Πράσινου Προβλήματος Δρομολόγησης Οχημάτων καθώς επίσης και σε έρευ-
νες που αναφέρουν παράγοντες που μπορούν να επηρεάσουν την κατανάλωση
και τις εκπομπές ϱύπων ενός οχήματος.

1.4.2 Μοντελοποιήσεις του Ενεργειακού Προβλήματος Δρομολόγησης
Οχημάτων και Παράγοντες που Επηρεάζουν την Κατανάλωση και
τις Εκπομπές Ρύπων Ενός Οχήματος

Μία από τις πρώτες έρευνες που έγιναν πάνω στις εκπομπές ϱύπων των οχη-
μάτων δημοσιέυθηκε στα τέλη του 1997 από τους Cicero et al. [31]. Στην
συγκεκριμένη έρευνα οι Cicero et al. κατέληξαν στο γεγονός ότι τόσο η μετα-
ϐολή της ταχύτητας όσο και η κλίση του δρόμου πάνω στον οποίο κινείται ένα
όχημα μπορούν να συμβάλουν στην άυξηση της κατανάλωσης καυσίμου και
στην απόδοση μονοξειδίου του άνθρακα (CO). Οι μετρήσεις έγιναν σε δρόμους
του Los Angeles με κλίση από 0% έως 7%. Οι μετρήσεις έδειξαν ότι οι εκ-
πομπές σε μονοξείδιο του άνθρακα αυξάνονταν κατά 3,0 gr/mile για κάθε 1%
αύξησης της κλίσης της οδού. Οι εκπομπές αυτές σχεδόν τριπλασιάζονταν σε
περίπτωση λειτουργίας κλιματιστικού (Air Condition).

Κατά την διάρκεια του 2002 οι Tiwari και Chang [183] παρουσίασαν την πρώ-
τη μοντελοποίηση ενός Ενεργειακού Προβλήματος Δρομολόγησης Οχημάτων
για τον υπολογισμό και την ελαχιστοποίηση των εκπομπών διοξειδίου του άν-
ϑρακα CO2 ενός οχήματος. Η έρευνα αυτή είχε ϐάση την ελαχιστοποίση της
απόστασης των διαδρομών και στη συνέχεια των ϱύπων λαμβάνοντας υπόψη το
ϕορτίο του οχήματος και ενός παράγοντα της μέσης εκπομπής CO2 ανά τονο-
χιλιόμετρο (tkm [129]) (Ef ). Η μοντελοποίηση του προβλήματος όσον αφορά το
πρώτο στάδιο (ελαχιστοποίηση της απόστασης) μοντελοποιείται με τον ίδιο τρό-
πο που μοντελοποιείται το Περιορισμένης Χωρητικότητας Πρόβλημα Δρομολό-
γησης Οχημάτων με τη διευκρίνηση ότι στη ϑέση της παραμέτρου route costij
ϐρίσκεται η παράμετρος της απόστασης μεταξύ δύο κόμβων (dij). Στο δεύτερο
στάδιο της μοντελοποίησης, αφού έχει ελαχιστοποιηθεί η απόσταση των δρο-
μολογίων, χρησιμοποιείται ο παρακάτω τύπος (1.16) για τον υπολογισμό των
εκπομπών σε CO2 (CO2 emissions):

CO2 emissions = Q1 × Ad × Ef (1.16)

όπου η παράμετρος Q1 αντιπροσωπεύει το ϕορτίο του οχήματος (load), η πα-
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ϱάμετρος Ad την μέση απόσταση που διανύει το όχημα και η παράμετρος Ef

αντιπροσωπεύει τον παράγοντα της μέσης εκπομπής CO2. Προκειμένου να
επιλύσουν το πρόβλημα χρησιμοποίησαν έναν αλγόριθμο Αποκλεισμού και Α-
νασυνδυασμού (Block Recombination Algorithm).

Το 2004 οι Leonardi και Baumgartner [114] αναφέρουν ότι οι παράγοντες που
επηρεάζουν τις εκπομπές ϱύπων είναι τέσσερις :

• Η σωστή επιλογή του οχήματος όσον αφορά τον όγκο του ϕορτίου που
πρέπει να μεταφερθεί.

• Η τεχνολογία με την οποία είναι εξοπλισμένο το όχημα.

• Η σωστή εκπαίδευση των οδηγών όσον αφορά την οδηγική τους συμπερι-
ϕορά.

• Η σωστή χρήση των πληροφοριών για τις συνθήκες της διαδρομής (π.χ.
πληροφορίες κυκλοφοριακής συμφόρησης).

Επίσης, σε αυτήν την έρευνα γίνεται αναφορά στον τύπο που υπολογίζει την
«Αποδοτικότητα της χρήσης του οχήματος» (Efficiency of vehicle use (Evu)) και
στον τύπο της «Απόδοσης CO2» (CO2 Efficiency (E)).

Στο πρώτο τύπο (1.17) διαιρούνται τα tkm που έχει διανύσει ένα όχημα με το
συνολικό ϐάρος του οχήματος (Βάρος άδειου οχήματοςQ0 και Βάρος ωφέλιμου
ϕορτίου Q1) πολλαπλασιασμένο με τα χιλιόμετρα (km) που έχει διανύσει το
όχημα:

Evu = tkm/[(Q0 +Q1)× km]. (1.17)

Στο δεύτερο τύπο (1.18) ϑεωρούμε ότι η κλάση του οχήματος (vc), η οδηγική
συμπεριφορά του οδηγού (db) και οι υπόλοιπες παράμετροι της διαδρομής (rp)
όταν πολλαπλασιαστούν με την «Αποδοτικότητα της χρήσης του οχήματος» μας
δίνουν την «Απόδοση CO2» του οχήματος :

E = Evu × vc × db× rp. (1.18)

Το 2007 δημοσιεύθηκε μια ϐιβλιογραφική έρευνα από τους Sbihi και Egle-
se [168] με ϑέμα τη χρήση μεθόδων διακριτής ϐελτιστοποίησης σε τομείς της
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Πράσινης Εφοδιαστικής Αλυσίδας. Σε αυτή την έρευνα αναφέρεται ότι στην
ελαχιστοποίηση των εκπεμπόμενων ϱύπων συμβάλει και η ελαχιστοποίηση του
χρόνου εκτέλεσης του δρομολογίου. Η σωστή επιλογή διαδρομών οδηγεί στην
αύξηση της ταχύτητας εκτέλεσης του δρομολογίου. Η σωστή επιλογή ταχύτη-
τας ταξιδιού προκαλεί λιγότερους ϱύπους και μειώνει το χρόνο εκτέλεσης του
δρομολογίου. Το ίδιο υποστηρίζεται και στην έρευνα των Maden et al. [126]
τρία χρόνια αργότερα (2010). Το ίδιο έτος οι Kara et al. [97] πρότειναν την
μοντελοποίηση του Ενεργειακής Ελαχιστοποίησης Προβλήματος Δρομολόγη-
σης Οχημάτων (Energy Minimizing Vehicle Routing Problem) η αντικειμενική
συνάρτηση του οποίου ϐασίζεται στον πολλαπλασιασμό του συνολικού ϕορτίου
του οχήματος (ϕορτίο και ϐάρος άδειου οχήματος) με τη διανυόμενη απόσταση.
Η συγκεκριμένη μοντελοποίηση είναι μια επέκτεση του μοντέλου των Tiwari
και Chang [183] και αξίζει να αναφερθεί.

Θεωρούμε ότι έχουμε ένα πλήρες γράφημα G = (V,A) όπου V = {0, ..., η} το
σύνολο των κόμβων και A = {(i, j) : i, j ∈ V, i �= j} το σύνολο των τόξων. Με
0 συμβολίζεται ο κόμβος της αποθήκης. Οι παράμετροι που χρησιμοποιούνται
στην μοντελοποίηση που ακολουθεί είναι οι παρακάτω:

• dij είναι η απόσταση από τον κόμβο i στο κόμβο j.

• yij είναι το ϐάρος που μεταφέρεται από τον κόμβο i στον j, αν υπάρχει το
τόξο στη διαδρομή.

• Di είναι η Ϲήτηση του πελάτη i.

• m είναι το πλήθος των οχημάτων.

• Q0 είναι το ϐάρος του οχήματος χωρίς ϕορτίο.

• Q είναι η χωρητικότητα του οχήματος.

xij =

{
1, εάν το τόξο (i, j) ανήκει στη διαδρομή
0, αλλιώς (1.19)

Δεδομένα ϑεωρούνται ότι κάθε κόμβος εξηπηρετείται μόνο μια ϕορά από ένα
όχημα, κάθε διαδρομή ξεκινάει και τελειώνει στην αποθήκη, το ϕορτίο του
οχήματος δεν μπορεί να ξεπερνάει την χωρητικότητα του. Σκοπός είναι να
ϐρεθεί η κατάλληλη διαδρομή που ελαχιστοποιεί την συνολική κατανάλωση
ενέργειας.
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Το μοντέλο για την περίπτωση διανομής προϊόντων που αναπτύχθηκε παρου-
σιάζεται παρακάτω:

min

η∑
i=0

η∑
j=0

dijyij (1.20)

υπό

η∑
i=1

x0i = m (1.21)

η∑
i=1

xi0 = m (1.22)

η∑
i=0

xij = 1, j = 1, ..., η (1.23)

η∑
j=0

xij = 1, i = 1, ..., η (1.24)

η∑
j=0,j �=i

yji −
η∑

j=0,j �=i

yij = Di, i = 1, ..., η (1.25)

yi0 = Q0xi0, i = 1, ..., η (1.26)

yij ≤ (Q+Q0 −Di)xij, ∀(i, j) ∈ A (1.27)
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yij ≥ (Q0 +Dj)xij , ∀(i, j) ∈ A (1.28)

xij ∈ {0, 1}, ∀(i, j) ∈ A (1.29)

D0 = 0 (1.30)

Οι περιορισμοί (1.21) και (1.22) επιβεβαιώνουν ότι χρησιμοποιούνται m οχή-
ματα. Οι περιορισμοί (1.23) και (1.24) είναι οι περιορισμοί αριθμού πελατών
που αντιστοιχούν σε κάθε κόμβο. Ο περιορισμός (1.25) αντιστοιχεί στην ελα-
χιστοποίηση του ϐάρους του οχήματος μετά από την επίσκεψη σε ένα κόμβο.
Ο περιορισμός (1.26) δείχνει ότι το όχημα επιστρέφει άδειο. Ο περιορισμός
(1.27) είναι περιορισμός χωρητικότητας και ϑέτει το ϐάρος yij ίσο με 0 όταν το
τόξο δεν υπάρχει στην διαδρομή και ο περιορισμός (1.28) ορίζει τα ελάχιστα
όρια της ϱοής των τόξων.

Στο σημείο αυτό είναι απαραίτητο να τονιστεί ότι σε αντίθεση με τα προη-
γούμενα προβλήματα που αναλύθηκαν στο κεφάλαιο 1.3 τα προβλήματα που
αφορούν την ελαχιστοποίηση της ενέργειας-κατανάλωσης έχουν διαφορετική
μοντελοποίηση αν πρόκειται για προβλήματα διανομής και διαφορετική μο-
ντελοποίηση αν πρόκειται για προβλήματα συλλογής προϊόντων. Οι Kara et
al. επισήμαναν τους περιορισμούς που αλλάζουν στην περίπτωση συλλογής
προϊόντων. Οι περιορισμοί που αλλάζουν είναι οι (1.25), (1.26), (1.27), (1.28)
και οι αλλαγές που χρειάζονται παρουσιάζονται παρακάτω:

η∑
j=0,j �=i

yij −
η∑

j=0,j �=i

yji = Di, i = 1, ..., η (1.31)

y0i = Q0x0i, i = 1, ..., η (1.32)

yij ≤ (Q +Q0 −Dj)xij , ∀(i, j) ∈ A (1.33)
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yij ≥ (Q0 +Di)xij , ∀(i, j) ∈ A (1.34)

Οι Kara et al. προκειμένου να επιλύσουν τα πρόβληματα χρησιμοποίησαν πα-
ϱαδείγματα από την ϐιβλιογραφία του Προβλήματος Δρομολόγησης Οχημάτων
και τα επίλυσαν χρησιμοποιώντας τη CPLEX 8.0.

Τη χρονική περίοδο από το 2010 έως το 2011 δημοσιεύθηκε ένας μεγάλος
αριθμός ερευνών που αφορούσαν τον υπολογισμό και τη μοντελοποίηση της
κατανάλωσης ενέργειας λαμβάνοντας υπόψη την παράμετρο της ταχύτητας.
Συνήθως οι έρευνες αυτές αποσκοπούσαν στην επίλυση πραγματικών προβλη-
μάτων δρομολόγησης των οποίων η ϕύση των δεδομένων (χαρακτηριστικά δρό-
μων και οχημάτων) τους έδιναν τη δυνατότητα να εισάγουν στην αντικειμενική
συνάρτηση των μοντέλων τους και παραμέτρους όπως συναρτήσεις που υπολο-
γίζουν τη μεταβολή της κατανάλωσης συναρτήσει της μεταβολής της ταχύτητας
από τον έναν κόμβο στον άλλο. Το 2010 ο Kuo [109] εισήγαγε στην αντι-
κειμενική συνάρτηση ενός Προβλήματος Δρομολόγησης Οχημάτων Χρονικής
Εξάρτησης (Time Dependent Vehicle Routing Problem) την παράμετρο της τι-
μής της ταχύτητας με την οποία διανύεται η απόσταση μεταξύ δύο κόμβων. Το
πρόβλημα το επίλυσε με τον αλγόριθμο Προσομοιωμένης Ανόπτησης. Το ίδιο
έτος οι Charoenroop et al. [25] ανέπτυξαν ένα μοντέλο για τον υπολογισμό της
κατανάλωσης ενέργειας των Λεωφορείων της περιοχής Chiang Rai της Ταϊλάν-
δης λαμβάνοντας υπόψη εκτός από την διανυόμενη απόσταση και το ϐάρος του
οχήματος και επιπλέον γνωστά δεδομένα όπως η ταχύτητα των οχημάτων, το
ϐάρος των επιβατών και άλλες παραμέτρους. Το πρόβλημα επιλύθηκε με τους
αλγορίθμους Διακλάδωσης και Οριοθέτησης, Ανίχνευσης Κατά Βάθος (DFS),
Ανίχνευση Κατά Πλάτος (BFS) και Βέλτιστης Τοπικής Οριοθέτησης (BLB).

Μια ακόμα έρευνα που δημοσιεύθηκε ένα έτος αργότερα (2011) από τους Be-
ktas και Laporte [13] απέδειξε τη σημαντικότητα της παραμέτρου της ταχύ-
τητας στην ελαχιστοποίηση της κατανάλωσης ενέργειας. Το πρόβλημα που ε-
πίλυσαν το ονόμασαν Πρόβλημα Ρύπανσης-Δρομολόγησης (Pollution-Routing
Problem). Στα προβλήματα που επίλυσαν υπήρχαν και περιπτώσεις στις οποίες
χρησιμοποιήθηκαν και χρονικά παράθυρα. Τα δεδομένα που χρησιμοποιήθη-
καν αποτελούσαν πραγματικά δεδομένα πόλεων του Ηνωμένου Βασιλείου και
τα προβλήματα επιλύθηκαν με την χρήση του προγράμματος ϐελτιστοποίησης
CPLEX 12.1 που χρησιμοποιεί τον αλγόριθμο Διακλάδωσης και Τομής. Το
2011, επίσης, δημοσιεύθηκε μία έρευνα των Demir et al. στην οποία παρου-
σιάζονταν έξι μοντέλα που ϐασίζονταν στην ταχύτητα και την επιτάχυνση που
ανέπτυσσε ένα όχημα όπως επίσης και στο ϐάρος που μετέφερε και στην κλίση
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του οδοστρώματος και σε άλλες παραμέτρους. Για περισσότερες πληροφο-
ϱίες στα προτεινόμενα μοντέλα των Demir et al. ανατρέξτε στα [53, 54]. Δύο
χρόνια αργότερα οι Franceschetti et al. [68] ϑα εξελίξουν αυτή τη μοντελο-
ποίηση σε μοντελοποίση του Χρονικά εξαρτημένου Προβλήματος Ρύπανσης-
Δρομολόγησης (Time dependent Pollution-Routing Problem) και το 2014 οι
συγκεκριμένες έρευνες ϑα εξελιχθούν από νέους αλλά και κάποιους από τους
ερευνητές που αναφέρθηκαν προηγουμένα ακόμα περισσότερο με την προσθή-
κη της παραμέτρου της ανομοιογένειας μεταξύ των οχημάτων [101]. Το ίδιο
πρόβλημα που προτάθηκε από τους Bektas και Laporte επέλυσαν το 2014 οι
Kramer et al. [104] με την χρήση ενός μεθευρετικού αλγορίθμου (ILS-SP-SOA
matheuristic Algorithm).

Πραγματικά, επίσης, δεδομένα μίας εταιρίας μεταφορών των Ηνωμένων Πολι-
τειών χρησιμοποίησε το 2011 ο Suzuki [177] για να υπολογίσει τα αποτελέσμα-
τα που ϑα εξήγαγε το μοντέλο του για την ελαχιστοποίηση της κατανάλωσης
καυσίμου και των εκπεμπόμενων ϱύπων ενός οχήματος μεταφορών class-8.
΄Οπως και τα προηγούμενα μοντέλα που αναλύονται στις δύο τελευταίες παρα-
γράφους για τον υπολογισμό της κατανάλωσης και των ϱύπων ήταν απαραίτητη
και η γνώση της ταχύτητας του οχήματος και πολλές άλλες παράμετροι εκτός
από το ϕορτίο του οχήματος και την απόσταση. Η μέθοδος που χρησιμοποιή-
ϑηκε για να λυθεί το πρόβλημα ήταν η Συμπιεσμένη Ανόπτηση (Compressed
Annealing) [145]. Το ίδιο έτος ο Figliozzi [66] μοντελοποίησε το Ελαχιστοποί-
ησης Εκπομπών Ρύπων Πρόβλημα Δρομολόγησης Οχημάτων (Emissions VRP)
στην αντικειμενική συνάρτηση του οποίου υπήρχε σαν παράμετρος η τιμή της
ταχύτητας ταξιδίου. Τα δεδομένα που χρησιμοποιήθηκαν ήταν τα παραδείγ-
ματα για το Πρόβλημα Δρομολόγησης Οχημάτων με Χρονικά Παράθυρα που
προτάθηκαν από τον Solomon [175]. Τα παραδείγματα προσαρμόστηκαν στο
πρόβλημα ύστερα από κάποιες παραδοχές για την παράμετρο της ταχύτητας
ταξιδίου και επιλύθηκαν με μια παραλλαγή της Διαδικασίας της ΄Απληστης
Τυχοποιημένης Προσαρμοστικής Αναζήτησης (Greedy Randomized Adaptive
Search Procedure - GRASP) [64]. Επιπλέον μοντελοποιήσεις που ϐασίζον-
ται στη χρήση της ταχύτητας των οχημάτων ώστε να εκτιμηθεί η κατανάλωση
καυσίμου μπορεί να ϐρει κάποιος στα [157, 192].

Το 2012 ο Li [118] χρησιμοποίησε την μοντελοποίηση που πρότεινε ο Suzu-
ki [177] και επίλυσε το πρόβλημα χρησιμοποιώντας έναν αλγόριθμο Περιο-
ϱισμένης Αναζήτησης (Tabu Search) σε υβριδική μορφή με έναν αλγόριθμο
Μεταβλητής Γειτονιάς Αναζήτησης (Variable Neighborhood Search - VNS). Οι
αρχικές λύσεις που δημιούργησε παρήχθησαν από έναν προσαρμοστικό πα-
ϱάλληλο ευρετικό αλγόριθμο (adaptive parallel route construction heuristic
(APRCH)). Αυτό το οποίο παρατηρήθηκε σε αυτή την έρευνα ήταν ότι το μο-
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ντέλο που ελαχιστοποιούσε την κατανάλωση καυσίμου ενός οχήματος αύξανε
περισσότερο την απόσταση και τον χρόνο ταξιδιού σε σχέση με τα αντίστοιχα
μοντέλα που μειώναν την απόσταση και τον χρόνο αλλά όμως δεν μείωναν την
κατανάλωση καυσίμου. Επίσης αποδείχθηκε ότι η ελαχιστοποίηση ενός δρο-
μολογίου ως προς την απόσταση μπορούσε να παράγει ενεργειακά οικονομι-
κότερες διαδρομές σε σχέση με αυτές που παράγονταν από την ελαχιστοποίηση
του δρομολογίου ως προς τους χρόνους μετάβασης. Το ίδιο έτος δημοσιεύθηκε
ακόμα μία έρευνα που εκτός από τις παραμέτρους της ταχύτητας, του ϕορτίου
και της απόστασης στην αντικειμενική συνάρτηση συμπεριλαμβάνονταν και η
κλίση του εδάφους, η πυκνότητα του αέρα, το εμβαδόν της μπροστινής επιφά-
νειας του οχήματος, η δύναμη της μηχανής του οχήματος και πολλές άλλες
επιπλέον παράμετροι. Το μοντέλο προτάθηκε από τους Weizhen και Chun
[191] και η επίλυση έγινε με αλγορίθμους τοπικής αναζήτησης.

Το ίδιο έτος (2012) οι Erdogan και Miller-Hooks [61] δημοσίευσαν το Πρά-
σινο Πρόβλημα Δρομολόγησης Οχημάτων (Green Vehicle Routing Problem -
G-VRP). Η συγκεκριμένη έρευνα αναφέρονταν σε οχήματα που κινούνται με
εναλλακτικά και πιο ϕιλικά προς το περιβάλλον καύσιμα όπως το ϐιοντίζελ
(biodiesel) και το ϕυσικό αέριο (liquid natural gas - LNG, compressed natural
gas - CNG). ΄Ενα από τα προβλήματα που έχουν να αντιμετωπίσουν οι έται-
ϱίες τέτοιων οχημάτων είναι η δυσκολία εύρεσης σημείων ανεφοδιασμού. Στη
συγκεκριμένη έρευνα μοντελοποιείται το πρόβλημα αυτό και η αντικειμενική
συνάρτηση προσπαθεί να μειώσει το μήκος του δρομολογίου προσπαθώντας
να δημιουργήσει δρομολόγια με τέτοιον τρόπο ώστε να μην χρειάζεται να γίνει
ανεφοδιασμός του οχήματος ή έστω να μην χρειάζεται να υπάρξει μεγάλη α-
πόκλιση από το κυρίως δρομολόγιο ώστε να ϐρεθεί σημείο ανεφοδιασμού. Στη
μοντελοποίηση του προβλήματος χρησιμοποιούνται επιπλέον παράμετροι σε
σχέση με τα προηγούμενα προβλήματα που έχουν αναφερθεί όπως το σύνολο
και η ϑέση των σημείων ανεφοδιασμού και η χωρητικότητα της δεξαμενής καυ-
σίμου των οχημάτων. Τα παραδείγματα τα οποία χρησιμοποιήθηκαν ήταν ένα
πλήθος συντεταγμένων πραγματικών σημείων στο χάρτη των τοποθεσιών της
Virginia, του Maryland και της Columbia. Για την επίλυση του προβλήματος
σχεδιάστηκαν στο πακέτο της Java «ILOG’s CPLEX Concert Technology 11.2»
τρεις διαφορετικοί ευρετικοί αλγόριθμοι.

Το 2012 δημοσιεύθηκε επίσης μία αρκετά ενδιαφέρουσα έρευνα, αρκετά στοι-
χεία από την οποία χρησιμοποιήθηκαν σε αυτή την διατριβή, από τους Xiao et
al. [194]. Με στόχο το Πρόβλημα Δρομολόγησης Οχημάτων να αποκτήσει μια
πιο οικολογική διάσταση, οι Xiao et al. προσθέτουν στην αντικειμενική τους
συνάρτηση και το ϐαθμό κατανάλωσης καυσίμου (Fuel Consumption Rate -
FCR) των οχημάτων μετρημένο σε λίτρα κατανάλωσης ανά χιλιόμετρο. Το κό-
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στος καυσίμου ενός κινούμενου οχήματος εξαρτάται από πολλούς παράγοντες.
Οι παράγοντες αυτοί χωρίζονται σε δύο σύνολα. Το πρώτο σύνολο περιλαμβά-
νει παράγοντες όπως την απόσταση, το ϕορτίο, την ταχύτητα και τις συνθήκες
του οδικού δικτύου, το ϐαθμό κατανάλωσης καυσίμου (FCR) και την τιμή του
καυσίμου και άλλους παράγοντες που σχετίζονται άμεσα με την διαδικασία του
προγραμματισμού του ταξιδιού και ϑεωρούνται μεταβλητό κόστος. Το δεύτερο
σύνολο δεν έχει άμεση σχέση με την διαδικασία του ταξιδιού και περιλαμβάνει
παράγοντες όπως τα ελαστικά του οχήματος, τη συντήρηση του, τις αμοιβές των
οδηγών, τους ϕόρους κ.α. Προκειμένου να δοθεί στη συνέχεια μία μοντελο-
ποίηση του προβλήματος είναι αναγκαίο να αναφερθούν οι μαθηματικοί τύποι
που ϑα χρησιμοποιηθούν για να υπολογιστεί για μια διαδρομή η κατανάλωση
καυσίμου FC μετρημένη σε μονάδες όγκου συναρτήσει του FCR. Δεδομένου
ότι Q0 το ϐάρος του οχήματος, Q1 το ϐάρος του ωφέλιμου ϕορτίου, Q η χωρη-
τικότητα του οχήματος, το FCR υπολογίζεται από την παρακάτω συνάρτηση:

FCR(Q1) = FCR0 +
FCR∗ − FCR0

Q
Q1 (1.35)

όπου FCR0 η τιμή FCR του άδειου οχήματος και FCR∗ η τιμή FCR του
γεμάτου οχήματος. Επίσης, για μια διαδρομή από έναν κόμβο i σε έναν κόμβο
j η τιμή του FCR υπολογίζεται ως εξής :

FCRij = FCR0 +
FCR∗ − FCR0

Q
yij, ∀(i, j) ∈ A (1.36)

όπου yij το μεταφερόμενο ϕορτίο από τον κόμβο i στον j.

Η κατανάλωση καυσίμου (FC) μετρημένη σε μονάδες όγκου μεταξύ δύο κόμ-
ϐων i και j δίνεται από τον ακόλουθο τύπο:

FCij = FCRijdijxij, ∀(i, j) ∈ A (1.37)

Το xij είναι ίσο με 1 αν το τόξο (i, j) υπάρχει στη διαδρομή και 0 αλλιώς. Το
κόστος καυσίμου (Fcost) μεταξύ δύο κόμβων i και j υπολογίζεται ως εξής :

Fcostij = c0FCRijdijxij , ∀(i, j) ∈ A (1.38)
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όπου το c0 είναι το κόστος μιας μονάδας καυσίμου.

Για την μοντελοποίηση του προβλήματος που ελαχιστοποιεί το κόστος καυσί-
μου ϑα υποθέσουμε ότι υπάρχουν η πελάτες με Ϲήτηση Di για κάθε πελάτη i,
μία αποθήκη που ορίζεται ως κόμβος 0 καιm όμοια οχήματα με περιορισμένη
χωρητικότητα Q και σταθερό κόστος λειτουργίας του οχήματος ίσο με F .

Η μοντελοποίηση του προβλήματος είναι η ακόλουθη:

min

η∑
j=1

Fx0j +

η∑
i=0

η∑
j=0

c0dij(FCR0xij +
FCR∗ − FCR0

Q
yij) (1.39)

υπό

η∑
j=0

xij = 1, i = 1, ..., η (1.40)

η∑
j=0

xij −
η∑

j=0

xji = 0, i = 0, ..., η (1.41)

η∑
j=0,j �=i

yji −
η∑

j=0,j �=i

yij = Di, i = 1, ..., η (1.42)

yij ≤ Qxij , i, j = 0, ..., η (1.43)

xij ∈ {0, 1}, i, j = 1, ..., η (1.44)

Το πρώτο μέρος της αντικειμενικής συνάρτησης (1.39) υπολογίζει το άθροι-
σμα του σταθερού κόστους των οχημάτων ενώ το δεύτερο μέρος υπολογίζει το
άθροισμα του κόστους του καυσίμου όλων των οχημάτων. Ο πρώτος περιορι-
σμός (1.40) δηλώνει ότι από κάθε κόμβο περνάει μόνο ένα όχημα. Ο επόμενος
περιορισμός (1.41) δηλώνει ότι όταν ένα όχημα ϕτάσει σε ένα κόμβο πρέπει να
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ϕύγει και από αυτόν. Ο περιορισμός (1.42) δηλώνει ότι το ϐάρος που ϑα έχει
αφαιρεθεί από το όχημα όταν αυτό ϕύγει από έναν κόμβο ισούται με την Ϲήτηση
αυτού του κόμβου-πελάτη. Ο περιορισμός (1.43) ορίζει το μέγιστο ϕορτίο που
μπορεί να μεταφερθεί από ένα όχημα.

Τα δεδομένα που χρησιμοποιήθηκαν ήταν τα παραδείγματα για το Πρόβλημα
Δρομολόγησης Οχημάτων που προτάθηκαν από τους Christofides et al. [30]
και τους Golden et al. [78]. Το πρόβλημα επιλύθηκε με έναν υβριδικό αλ-
γόριθμο Προσομοιωμένης Ανόπτησης αφού πρώτα ϑεωρήθηκε ότι FCR0 = 1
όταν το όχημα είναι άδειο και FCR∗ = 2, F = 0 και c0 = 1. Λόγω του ότι το
κόστος της μονάδας καυσίμου είναι ίσο με 1 το αποτέλεσμα της συνάρτησης
ϐελτιστοποίησης δεν υπολογίζει μόνο το κόστος κατανάλωσης καυσίμου αλλά
και τη συνολική κατανάλωση καυσίμου του οχήματος σε μονάδες όγκου (Fuel
Consumption - FC) για όλη τη διαδρομή.

Το 2014 οι Zhang et al. [202] χρησιμοποίησαν και εξέλιξαν το μοντέλο των Xia-
o et al. [194] δημοσιεύοντας το Περιβαλλοντολογικό Πρόβλημα Δρομολόγησης
Οχημάτων (Environmental Vehicle Routing Problem - EVRP). Στην αντικειμε-
νική συνάρτηση του μοντέλου τους πολλαπλασιάζουν το ϐαθμό κατανάλωσης
καυσίμου που υπολογίζεται στο μοντέλο των Xiao et al. με την τιμή των εκ-
πομπών CO2 σε κιλά ανά λιτρο καυσίμου (CO2 emission rate - CER). ΄Ετσι, η
ποσότητα του CO2 που εκπέμπεται σε μία μετάβαση από έναν κόμβο i σε έναν
κόμβο j υπολογίζεται από τον παρακάτω τύπο (1.45):

emissionsij = CERijFCRijdijxij , ∀(i, j) ∈ A (1.45)

Τα δεδομένα που χρησιμοποιήθηκαν ήταν το σύνολο δεδομένων που προτεί-
νουν οι Christofides και Eilon [29] και το πρόβλημα επιλύθηκε με έναν υβρι-
δικό αλγόριθμο αποικίας μελισσών (Hybrid artificial bee colony).

Το έτος 2014 δημοσιεύθηκαν δύο έρευνες πάνω στο Ενεργειακό Πρόβλημα
Δρομολόγησης Οχημάτων για Διανομή και Συλλογή (Vehicle Routing Problem
with Simultaneous Delivery and Pickup - VRPSDP). Η πρώτη έρευνα έγινε από
τους Lin et al. [119] και αφορούσε την διανομή μπουκαλιών νερού και τη συλ-
λογή των άδειων μπουκαλιών για ανακύκλωση από τους αντίστοιχους πελάτες
και έκανε σύγκριση των αποτελεσμάτων μεταξύ δύο διαφορετικών προβλημά-
των και των αντίστοιχων μοντέλων τους για την ελαχιστοποίηση του συνολικού
κόστους της διαδικασίας. Το πρώτο πρόβλημα που επιλύθηκε ήταν το Πρό-
ϐλημα Δρομολόγησης Οχημάτων για Διανομή και Πλήρη Συλλογή προϊόντων
ενώ το δεύτερο ήταν το Πρόβλημα Δρομολόγησης Οχημάτων για Διανομή και
Μερική Συλλογή προϊόντων για πελάτες με διαφορετική Ϲήτηση και ποσότητα
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προς ανακύκλωση. Στη πρώτη περίπτωση το όχημα κάνει πλήρη συλλογή προ-
ϊόντων από κάθε πελάτη κατά την διάρκεια του δρομολογίου ενώ στη δεύτερη
περίπτωση το όχημα κάνει μερική συλλογή προϊόντων ανάλογα με τον ελεύ-
ϑερο χώρο που διαθέτει το όχημα ώστε να ολοκληρώσει μια διαδρομή. Και
στις δύο περιπτώσεις στόχος ήταν αρχικά η εύρεση των ϐέλτιστων διαδρομών
με την ελάχιστη απόσταση δεδομένου ότι όλα τα προϊόντα ήταν πανομοιότυπα,
όλα τα οχήματα ήταν ίδια, η ταχύτητα των οχημάτων ήταν ίδια και σταθερή
για όλα τα οχήματα και η Ϲήτηση και η ποσότητα προς ανακύκλωση για κάθε
πελάτη ήταν γνωστή. ΄Επειτα με δεδομένες τις ϐέλτιστες ως προς την απόστα-
ση διαδρομές και τις αντίστοιχες ϐέλτιστες αποστάσεις υπολογίστηκαν διάφορα
κόστη όπως το κόστος κατανάλωσης καυσίμου, το κόστος σε εκπομπές CO2, το
κόστος παραγωγής και ανακύκλωσης προϊόντων και τα αθροιστικά κόστη λαμ-
ϐάνοντας υπόψη αρκετές οικονομικές παραμέτρους με γνωστές τιμές. Για τις
ανάγκες της έρευνας δημιουργήθηκαν 24 παραδείγματα με πλήθος πελατών
από 20 έως 100 και με οχήματα που είχαν χωρητικότητα από 50 έως 210 μο-
νάδες. Τα παραδείγματα για τα δύο προβλήματα επιλύθηκαν με έναν γενετικό
αλγόριθμο. Τα αποτελέσματα της έρευνας αξίζει να σημειωθούν :

• Το οικονομικό κόστος (κόστος μεταφοράς και κόστος προϊόντος) είναι αι-
σθητά μειωμένο για την περίπτωση της Πλήρης Συλλογής σε σχέση με την
Μερική Συλλογή προϊόντων.

• Η διαφορά των δύο προβλημάτων όσον αφορά το οικονομικό κόστος ϕαί-
νεται να μειώνεται όσο αυξάνεται η χωρητικότητα των οχημάτων.

• Οι εκπομπές/κόστος σε CO2 αυξάνονται όσο αυξάνεται η χωρητικότητα
των οχημάτων αλλά δεν δημιουργούν αισθητή διαφορά στην μεταβολή του
συνολικού κόστους.

• Ο έλεγχος των εκπομπών CO2 στις εφαρμογές της εφοδιαστικής αλυσίδας
δεν αποτελεί τόσο σημαντικό παράγοντα στην προσπάθεια για τη προστα-
σία του περιβάλλοντος όσο η προσπάθεια να ανακυκλώνονται περισσότερα
προϊόντα ακόμα και αν αυτό σημαίνει αύξηση της διανυόμενης απόστα-
σης.

Την ίδια χρονική περίοδο δημοσιεύθηκε από τους Tajik et al. [178] μία έρευ-
να που ανέλυε ένα Πρόβλημα Δρομολόγησης Οχημάτων για Ελαχιστοποίση της
Ρύπανσης για Διανομή και Συλλογή με Χρονικά Παράθυρα και αβέβαιη Ϲήτηση
(Time Window Pickup-Delivery Pollution Routing Problem (TWPDPRP) with
uncertain input data). Για τη μοντελοποίηση του προβλήματος το οποίο είχε
στόχο την ελαχιστοποίηση του κόστους μιας διαδρομής χρησιμοποιήθηκαν μία
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πληθώρα παραμέτρων τόσο της διαδρομής όσο και του οχήματος. Εκτός από
τις παραμέτρους που ορίζουν τα χρονικά όρια και τα όρια χωρητικότητας και
Ϲήτησης υπήρχαν και άλλες παράμετροι όπως το κόστος μεταφοράς μεταξύ δύο
σημείων, το κόστος της κατανάλωσης καυσίμου, το κόστος της εκπομπής ϱύ-
πων, το ϐάρος του άδειου οχήματος, το ωριαίο κόστος του οδηγού, το εμβαδόν
του μπροστινού μέρους του οχήματος και η ταχύτητά του, η τιμή της αντίστα-
σης του αέρα και η τιμή της ολισθηρότητας του οδοστρώματος, η πυκνότητα
του αέρα, η ϐαρυτική έλξη και η κλίση του εδάφους. Σημαντικά συμπερά-
σματα των αποτελεσμάτων ήταν ότι η μεταβολή του μεγέθους του πλήθους των
πελατών έχει σημαντικό αντίκτυπο στην τιμή της αντικειμενικής συνάρτησης
ενώ η μεταβολή του μεγέθους της χωρητικότητας του οχήματος δεν μεταβάλλει
σημαντικά την τιμή της συνάρτησης. Τέλος, τα αποτελέσματα αποδεικνύουν
ότι η τιμή της αντικειμενικής συνάρτησης αυξάνεται όσο αυξάνεται και η τιμή
των εκπεμπόμενων ϱύπων.

Το 2014 και το 2015 δημοσιεύθηκαν άλλες τρεις έρευνες που αξίζει να σημειω-
ϑούν. Η πρώτη έρευνα έγινε από τους Bandeira et al. [9] και υπολόγιζε την
κατανάλωση καυσίμου και τις εκπομπές ϱύπων με δύο διαφορετικά μοντέλα.
Το πρώτο μοντέλο χρησιμοποιούσε τη μέτρηση της στιγμιαίας ταχύτητας των
οχημάτων με χρήση συσκευής πλοήγησης (GPS) ενώ η δεύτερη χρησιμοποιού-
σε τη μέτρηση της μέσης ταχύτητας των οχημάτων. Και τα δύο μοντέλα έδειξαν
το ίδιο αξιόλογα αποτελέσματα μετά από δοκιμές που έγιναν σε διαδρομές που
σχεδιάστηκαν σε τρεις διαφορετικές περιοχές με πραγματικά δεδομένα απο-
στάσεων και υπόλοιπων παραμέτρων. Αυτό που επίσης παρατηρήθηκε ήταν
ότι το είδος του οχήματος και τα χαρακτηριστικά του παίζουν σημαντικό ϱόλο
στη μέτρηση των εκπεμπόμενων ϱύπων. Η δεύτερη έρευνα που έγινε το 2015
από τους Li et al. [116] αφορούσε την ανάπτυξη ενός μοντέλου για την ελαχι-
στοποίηση των εκπεμπόμενων ϱύπων στο Πρόβλημα Δρομολόγησης Τράκτορα
και Ρυμουλκούμενου με Υπερβολική Ζήτηση (Tractor and Semitrailer Rou-
ting Problem with Many-to-Many Demand - TSRP-MMD). Το συγκεκριμένο
πρόβλημα είναι μία επέκταση του Προβλήματος Δρομολόγησης Φόρτωσης και
Εκφόρτωσης (Rollon-Rolloff Vehicle Routing Problem - RRVRP). Στην αντι-
κειμένικη συνάρτηση του προβλήματος υπολογίζονται οι εκπομπές ϱύπων ανά
τονο-χιλιόμετρο. Τα δεδομένα που χρησιμοποιήθηκαν ήταν παραδείγματα που
δημιουργήθηκαν από την συνάρτηση «RANDOM» του προγραμματιστικού πε-
ϱιβάλλον της Matlab και κάποια από αυτά που έχουν προτείνει οι Christofides
et al. [29, 30]. Ο αλγόριθμος που χρησιμοποιήθηκε ήταν ένας ευρετικός
αλγόριθμος τριών ϕάσεων (Modified Clarke and Wright Savings Heuristic Al-
gorithm (CW) with an Improvement Phase and a Local Search Phase). Το
2015 οι Xiao και Konak [195] έλυσαν ένα πράσινο πρόβλημα δρομολόγη-
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σης οχημάτων και χρονοπρογραμματισμού χρησιμοποιώντας έναν αλγόριθμο
προσομοιωμένης ανόπτησης. Στην έρευνά τους ελαχιστοποίησαν τις εκπομπές
ϱύπων λαμβάνοντας υπόψη την απόσταση και έναν παράγοντα εκπομπών ϱύ-
πων ανά μονάδα απόστασης, τον χρόνο άφιξης του οχήματος και το συνολικό
χρόνο ταξιδιού λαμβάνοντας υπόψη τη μέση ταχύτητα του οχήματος.

Το 2012 και το 2014 δημοσιεύθηκαν τρεις έρευνες που αφορούσαν την επίλυ-
ση πολυαντικειμενικών ενεργειακών προβλημάτων δρομολόγησης οχημάτων.
Το 2012 δημοσιεύθηκε ένα διαντικειμενικό πράσινο πρόβλημα δρομολόγησης
οχημάτων (bi-objective Green Vehicle Routing Problem) από τους Jemai et al.
[90]. Στόχος ήταν να ϐρεθούν οι λύσεις που ελαχιστοποιούν την διανυόμενη
απόσταση του οχήματος και τις εκπομπές ϱύπων του οχήματος. Το πρόβλη-
μα επιλύθηκε με τον Γενετικό Αλγόριθμο Μη Κυριαρχούμενης Ταξινόμησης ΙΙ
(Non-dominated Sorting Genetic Algorithm II - NSGA II). Η μέθοδος με την
οποία υπολογίζονταν οι εκπομές CO2 ήταν ο πολλαπλασιασμός της απόστασης
που διένυε το όχημα με έναν παράγοντα εκπομπών ϱύπων. Σε αυτή την έρευ-
να αναφέρεται επίσης ότι σε πραγματικές συνθήκες οι εκπομπές σε CO2 ενός
οχήματος εκτός από την απόσταση που διανύει εξαρτώνται από το ϕορτίο που
μεταφέρει το όχημα, την ταχύτητα και την επιτάχυνση του, τις καιρικές συν-
ϑήκες (κατά μέτωπο άνεμος ή κατά πλάτη άνεμος και η χρήση κλιματιστικού)
και τις συνθήκες κυκλοφοριακής συμφόρησης. Αν και αυτή ήταν μια αρκετά
καλή προσπάθεια για να παρουσιαστεί ένα από τα πρώτα πολυαντικειμενικά
ενεργειακά προβλήματα δρομολόγησης με δεδομένα της VRPLIB, παρόλα αυτά
τα αποτελέσματα δεν έδωσαν πολλές μη κυραρχούμενες λύσεις αφού ο τρόπος
υπολογισμού των εκπεμπόμενων ϱύπων σχετίζονταν άμεσα με την διανυόμενη
απόσταση και μεταβάλλονταν ανάλογα.

Το 2014 οι Demir et al. [55] ϐασισμένοι στη μοντελοποίηση του Προβλήματος
Ρύπανσης-Δρομολόγησης (Pollution-Routing Problem) [13] δημοσίευσαν το
Δυαντικειμενικό Πρόβλημα Ρύπανσης-Δρομολόγησης (Bi-objective Pollution-
Routing Problem). Οι δύο προς ελαχιστοποίηση συναρτήσεις ήταν αφενός αυτή
που ελαχιστοποιούσε τη συνολική εκπομπή ϱύπων λαμβάνοντας υπόψη όλες
τις παραμέτρους που είχαν συμπεριληφθεί στο [13] και αφετέρου αυτή που
ελαχιστοποιούσε την συνολική κατανάλωση χρόνου για το εκάστοτε δρομολό-
γιο. Τα δεδομένα που χρησιμοποιήθηκαν ήταν παραδείγματα με πραγματικές
γεωγραφικές συντεταγμένες και οι αλγόριθμοι που χρησιμοποιήθηκαν για την
επίλυση του προβλήματος ήταν παραλλαγές του αλγορίθμου Προσαρμοστικής
Μεγάλης Γειτονιάς Αναζήτησης (Adaptive Large Neighborhood Search Algori-
thm - ALNS) [54].

Επίσης το 2014 οι Molina et al. [133] δημοσίευσαν μια έρευνα όπου έλυναν
ένα πολυαντικειμενικό πρόβλημα δρομολόγησης οχημάτων με χρονικά παρά-
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ϑυρα με τρεις αντικειμενικές συναρτήσεις. Η πρώτη ελαχιστοποιούσε το συνο-
λικό κόστος δρομολόγησης, η δεύτερη τις εκπομπές ϱύπων σε CO2 και η τρίτη
τις εκπομπές ϱύπων σε NOx. Το πρόβλημα επιλύθηκε για ένα πραγματικό
παράδειγμα με έναν ευρετικό αλγόριθμο όπου τα οχήματα είχαν διαφορετικά
κόστη, χωρητικότητες και συντελεστές εκπομπών ϱύπων. Το μοντέλο που χρη-
σιμοποιήθηκε περιείχε έναν μεγάλο αριθμό από παραμέτρους όπως την αμοιβή
του οδηγού ανά μονάδα χρόνου, την κατανάλωση του άδειου οχήματος και την
κατανάλωση ανά μονάδα αύξησης του ϕορτίου καθώς επίσης και την ποσότητα
εκπομών ϱυπογόνων ουσιών ανάλογα με την τεχνολογία του κάθε οχήματος.

Τέλος, το 2015 οι Kumar et al. [108] δημοσίευσαν μια έρευνα που ελαχιστο-
ποιούσε ταυτόχρονα το κόστος παραγωγής αλλά και την κατανάλωση καυσί-
μου ενός προβλήματος δρομολόγησης οχημάτων με τη χρήση ενός αλγόριθμου
ϐελτιστοποίησης σμήνους σωματιδίων. Τα αποτελέσματα του αλγορίθμου τους
συγκρίθηκαν με αυτά ενός NSGA II και αποδείχθηκε ότι αποδίδουν πολύ κα-
λύτερα.

Για μία πλήρη ϐιβλιογραφική ανάλυση πάνω στην Ενεργειακή Εφοδιαστική
Αλυσίδας μπορεί κάποιος να ανατρέξει στα [174, 201] ενώ για μια πλήρη α-
ναδρομή πάνω στις έρευνες για το Πρόβλημα Δρομολόγησης Οχημάτων με
έμφαση στις έρευνες που αφορούν τη μείωση της ενεργειακής κατανάλωσης
και των ϱύπων μπορεί κάποιος να ανατρέξει στα [110, 120]. Τέλος, μια συνο-
πτική περιγραφή αρκετών μοντέλων για την ελαχιστοποίηση της κατανάλωσης
και των εκπεμπόμενων ϱύπων των οχημάτων μπορεί κάποιος να διαβάσει στο
[56].
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Κεφάλαιο 2

Μέτρα Αποτελεσματικότητας Μετώπου
Pareto (Evaluation Measures)

2.1 Εισαγωγή

Η αξιολόγηση ενός πολυαντικειμενικού προβλήματος αποτελεί μια πιο πολύ-
πλοκη διαδικασία σε σχέση με ένα απλό πρόβλημα μίας αντικειμενικής συνάρ-
τησης. Οι στόχοι σε ένα πολυαντικειμενικό πρόβλημα είναι τέσσερις [167, 206]:

• Η ελαχιστοποίηση της απόστασης σε σχέση με το ϐέλτιστο Μέτωπο Pareto
(αν είναι γνωστό).

• Η επίτευξη ομοιόμορφης κατανομής των λύσεων πάνω στο Μέτωπο Pareto
(spread και distribution).

• Η επίτευξη της επέκτασης του διαγράμματος σε όσο μεγαλύτερη έκταση
σε όλους τους άξονες.

• Η μεγιστοποίηση του αριθμού των λύσεων του Μετώπου Pareto.

Για να μπορέσουμε να συγκρίνουμε ένα σύνολο μετώπων Pareto μπορούμε
να επιλέξουμε τρεις τρόπους σύγκρισης. Είτε να τα συγκρίνουμε όλα με το
ϐέλτιστο Μέτωπο Pareto, είτε να τα συγκρίνουμε μεταξύ τους, είτε να χρησιμο-
ποιήσουμε τύπους που υπολογίζουν την επίδοση κάθε διαγράμματος ξεχωριστά
όσον αφορά την έκταση του, την κατανομή ή την διασπορά των λύσεων του πάνω
στους άξονες, την ομαλότητα του διαγράμματος και τον αριθμό των λύσεων του.

Πολλές ϕορές είναι αδύνατο να υπάρχει μία ϐέλτιστη λύση μετώπου Pareto
ώστε να επιτευχθεί η σύγκριση. Παρόλα αυτά σε περίπτωση που υπάρχει έ-
να ϐέλτιστο Pareto (PFglobal) ή ένα μέτωπο Pareto ως αναφορά για σύγκριση
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(Reference set) ή έστω ένα σημείο αναφοράς υπάρχουν διάφορες μέθοδοι για
επιλογή [107, 167]. Στη συνέχεια ϑα αναφέρουμε κάποια μέτρα αποτελεσμα-
τικότητας που μπορούν να χρησιμοποιηθούν στη περίπτωση που δεν υπάρχει
κάποιο Μέτωπο Pareto Αναφοράς ή κάποιο σημείο αναφοράς και τα οποία
χρησιμοποιήθηκαν, όπως ϑα δούμε αργότερα, στη συγκεκριμένη διδακτορική
διατριβή.

2.2 Μέτρο Κάλυψης μεταξύ δύο Μετώπων Pareto (Μέτρο
Κάλυψης) (Coverage of Two Sets measure)

Με την χρήση του συγκεκριμένου μέτρου (C measure) μπορούμε να υπολογί-
σουμε ανάμεσα σε δύο μέτωπα Pareto κατά πόσο κυριαρχεί το ένα στο άλλο.
΄Εστω ότι έχουμε να συγκρίνουμε δύο αλγορίθμους Α1 και Α2. ΄Εστω ότι Á
είναι το σύνολο των λύσεων Pareto του Α1 και B́ του Α2, αντίστοιχα. Με το
μέτρο C(Á, B́) υπολογίζουμε σε τι ποσοστό από τις B́ λύσεις του αλγορίθμου
Α2 κυριαρχούν οι Á λύσεις του Α1. Ο τύπος του C(Á, B́) δίνεται παρακάτω
και υπολογίζει το ποσοστό των λύσεων του αλγορίθμου Α2 που κυριαρχούνται
από τις λύσεις του Α1:

C(Á, B́) =
|{b́ ∈ B́; ∃á ∈ Á : á 	 b́}|

|B́| (2.1)

Για παράδειγμα : ΄Εστω ότι έχουμε δύο αλγορίθμους Α1 και Α2 με τις παρακάτω
λύσεις Pareto (Πίνακας 2.1).

Πίνακας 2.1: Λύσεις Pareto των αλγορίθμων Α1 και Α2.
Αριθμός λύσεων Α1 Α2

1 3 9 4 10
2 7 7 6 8
3 11 4 8 5
4 15 1 10 3
5 - - 13 2

Τότε το κοινό τους διάγραμμα ϑα είναι το παρακάτω (Σχήμα 2.1).

Από την εικόνα που ακολουθεί (Σχήμα 2.2) διαπιστώνουμε ότι οι λύσεις του Α1
κυριαρχούν σε μία από τις πέντε λύσεις του Α2 (C(Á, B́)=1/5=0,2) και οι λύσεις
του Α2 κυριαρχούν σε μία από τις τέσσερις λύσεις του Α1 (C(B́, Á)=1/4=0,25).



Μέτρα Αποτελεσματικότητας 47

2 4 6 8 10 12 14 16
1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

objective function 1

ob
je

ct
iv

e 
fu

nc
tio

n 
2

Pareto Front

 

 
Algorithm A1
Algorithm A2

Σχήμα 2.1: Διαγράμματα μετώπων Pareto των δύο αλγορίθμων.

΄Αρα το διάγραμμα του Α2 κυριαρχεί περισσότερο επί του διαγράμματος του
Α1.

2.2.1 ΄Εκταση Μετώπου Pareto (Extent of the Pareto front)

Η συνάρτηση «΄Εκταση Μετώπου Pareto» (Mk) υπολογίζει το πόσο εκτείνεται το
μέτωπο Pareto ως προς κάθε διάσταση.

Η συνάρτηση δίνεται στη συνέχεια [206]:

Mk =

√√√√ K∑
k=1

max{‖ p′ − q′ ‖} (2.2)

όπου K είναι ο αριθμός των αντικειμενικών και p′ και q′ είναι η μέγιστη και η
ελάχιστη τιμή της αξίας κάθε αντικειμενικής συνάρτησης.
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Σχήμα 2.2: Κυριαρχία των λύσεων του ενός αλγόριθμου στις λύσεις του άλλου.

2.2.2 Διασπορά και Κατανομή Μετώπου Pareto (Spread and Distribu-
tion of the Pareto front)

Τα επόμενα μέτρα αναφέρονται στην έρευνα των Okabe et al. [146] και αφο-
ϱούν τον υπολογισμό της διασποράς και της κατανομής (spread και distribu-
tion).

Για τον υπολογισμό της κατανομής δίνονται δύο τύποι που ϐασίζονται στην
απόσταση των σημείων του μετώπου μεταξύ τους. Ο πρώτος τύπος ονομάζεται
Spacing (SP ) και υπολογίζεται ως εξής :

SP (L) =

√√√√ 1

|L− 1|
|L|∑
i=1

(disti − dist)2 (2.3)

όπου

disti = min

K∑
k=1

|zk(li)− zk(lj)|, lj ∈ L and lj �= li (2.4)

όπου K είναι ο αριθμός των αντικειμενικών, L ο αριθμός των λύσεων του
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μετώπου, disti η ελάχιστη απόσταση της λύσης i από την κοντινότερη της και
dist η μέση τιμή όλων των αποστάσεων.

Το σφάλμα του παραπάνω τύπου ήταν ότι όταν είχαμε ένα μέτωπο με τις πα-
ϱακάτω λύσεις A(0, 10), B(1, 9), C(9, 1) και D(10, 0) τότε οι αποστάσεις από το
σημείο A στο B και από το C στο D υπολογίζονταν δύο ϕορές ενώ η απόσταση
μεταξύ B και C δεν λαμβάνονταν ποτέ υπόψη.

Ο τελευταίος τύπος του Δ (Δmeasure) που σχετίζεται με την απόσταση των
σημείων περιλαμβάνει πληροφορίες τόσο από την κατανομή όσο και από την
διασπορά των λύσεων ενός μετώπου Pareto και έδωσε λύση στο πρόβλημα που
μπορούσε να εμφανιστεί στο μέτρο SP :

Δ =
distfirst + distlast +

∑|LS|−1
i=1 |disti − dist|

distfirst + distlast + (|LS| − 1)dist
(2.5)

όπου τα distfirst και distlast αποτελούν την απόσταση του πρώτου στοιχείου από
το δεύτερο για το πρώτο (distfirst) και την απόσταση του τελευταίου στοιχείου
από το προηγούμενο του για το δεύτερο (distlast). Το LS είναι ο αριθμός των
ενδιάμεσων λύσεων (εκτός των δύο ακραίων). Τα disti είναι οι αποστάσεις των
ενδιάμεσων λύσεων με i = 1..., LS − 1 και dist είναι ο μέσος όρων αυτών των
αποστάσεων.
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Κεφάλαιο 3

Μοντελοποίηση Πολυαντικειμενικών
Ενεργειακών Προβλημάτων
Δρομολόγησης Οχημάτων (Formulation
of Multiobjective Energy Vehicle
Routing Problems)

3.1 Ενεργειακά Προβλήματα Δρομολόγησης Οχημάτων (E-
nergy Vehicle Routing Problems)

3.1.1 Εισαγωγή

Τα τελευταία δεκαπέντε χρόνια έχει δημοσιευθεί ένας αρκετά μεγάλος αριθμός
ερευνών που στόχο έχουν την παρουσίαση μοντέλων για την ελαχιστοποίηση
της κατανάλωσης καυσίμου των οχημάτων και ταυτόχρονα την ελαχιστοποίη-
ση των εκπεμπόμενων ϱύπων. Στη ϐιβλιογραφία έχουν υπάρξει τόσο έρευνες
που παρουσιάζουν πολύ απλά μοντέλα τα οποία λαμβάνουν υπόψη τους την
διανυόμενη απόσταση και το μεταφερόμενο ϕορτίο του οχήματος για τον υπο-
λογισμό της κατανάλωσης καυσίμου ενός οχήματος [97] όσο και έρευνες που
παρουσιάζουν μοντέλα τα οποία για τον υπολογισμό της κατανάλωσης καυ-
σίμου λαμβάνουν υπόψη πολλές συγκεκριμένες παραμέτρους και τα οποία
λειτουργούν με αρκετή ακρίβεια πάνω στα πραγματικά δεδομένα και για τον
συγκεκριμένο τύπο οχημάτων για τα οποία σχεδιάστηκαν [178]. ΄Ενας από
τους στόχους αυτής της διατριβής είναι να παρουσιάσει μια μοντελοποίηση για
την επίλυση ενεργειακών προβλημάτων δρομολόγησης τα οποία ϑα μπορούν
να χρησιμοποιηθούν με σχετική ευκολία (χωρίς για παράδειγμα να απαιτείται
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η συλλογή πολλών και δυσεύρετων τιμών των χαρακτηριστικών των οχημάτων)
και να υπολογίζουν προσεγγιστικά την κατανάλωση καυσίμου σε μονάδες όγ-
κου τόσο σε παραδείγματα ϐιβλιογραφίας λαμβάνοντας υπόψη τη διανυόμενη
απόσταση και το μεταφερόμενο ϕορτίο όσο και σε πραγματικά παραδείγματα
λαμβάνοντας υπόψη επιπλέον παραμέτρους μιας διαδρομής που μπορούν μεν
να επηρεάσουν την κατανάλωση ενός οχήματος αλλά δεν χρειάζεται ιδιαίτερη
εξειδίκευση πάνω στα χαρακτηριστικά του εκάστοτε οχήματος και του περιβάλ-
λοντος στο οποίο κινείται (π.χ. εμβαδόν του μπροστινού μέρους του οχήματος,
ταχύτητα, τιμή της αντίστασης του αέρα, τιμή της ολισθηρότητας του οδοστρώ-
ματος, πυκνότητα του αέρα, ϐαρυτική έλξη, ϐαθμό κατανάλωσης καυσίμου
και άλλα χαρακτηριστικά της μηχανής ενός οχήματος). Αντιθέτως, παράμετροι
που λαμβάνονται υπόψη σε αυτή τη διδακτορική διατριβή είναι η κλίση του
οδοστρώματος καθώς και η κατεύθυνση και η δύναμη του ανέμου. Σε πολλές
έρευνες ένα ακόμα χαρακτηριστικό που ϕαίνεται να λαμβάνεται υπόψη είναι η
ταχύτητα που αναπτύσσει ένα όχημα. Στην προσέγγιση που ϑα προταθεί στη
συνέχεια για τον υπολογισμό της κατανάλωσης καυσίμου ενός οχήματος σε
ένα περιβάλλον με πραγματικές συνθήκες λαμβάνονται υπόψη οι στροφές ανά
λεπτό του κινητήρα του οχήματος (rpm). Ο λόγος για τον οποίο καταλήξαμε σε
μια τέτοια επιλογή είναι το γεγονός ότι αυτό το χαρακτηριστικό αντιπροσωπεύει
περισσότερο την επιθετική ή μη συμπεριφορά του οδηγού γεγονός το οποίο ε-
πηρεάζει αισθητά την κατανάλωση καυσίμου ενός οχήματος. Αυτό αποτελεί
ένα λογικό συμπέρασμα αρκεί να σκεφτεί κανείς ότι ένα όχημα που κινείται
με 80 χιλ/ώρα και με 4η σχέση στο λεβιέ των ταχυτήτων καταναλώνει λιγότερο
από ένα όχημα που κινείται και πάλι με 80 χιλ/ώρα αλλά, αυτή τη ϕορά, με
3η σχέση στο λεβιέ των ταχυτήτων. Η ταχύτητα των οχημάτων μπορεί να πα-
ϱαμένει η ίδια αλλά στην πραγματικότητα η διαφορά στις στροφές ανά λεπτό
του κινητήρα μεταξύ των οχημάτων προκαλεί διαφορά και στην κατανάλωση
καυσίμου των δύο οχημάτων.

Τα τελευταία τρία χρόνια έχουν παρουσιαστεί δύο ενδιαφέρουσες έρευνες με
αρκετά πολύπλοκα πολυαντικειμενικά μοντέλα σχεδιασμένα πάνω σε πραγμα-
τικά προβλήματα δρομολόγησης [55, 133] και μια έρευνα με πιο απλή μοντε-
λοποίηση που ελαχιστοποιούσε ταυτόχρονα τη διανυόμενη απόσταση και τις
εκπομπές των ϱύπων του οχήματος [90]. Τα αποτελέσματα αυτής της έρευνας
δεν έδωσαν πολλές μη κυριαρχούμενες λύσεις δεδομένου του ότι ο τρόπος υ-
πολογισμού των εκπεμπόμενων ϱύπων σχετίζονταν άμεσα και μεταβάλλονταν
ανάλογα με την διανυόμενη απόσταση. Σε αντίθεση με τις προηγούμενες έ-
ϱευνες, ένας ακόμα στόχος της παρούσας διατριβής είναι να παρουσιάσει τις
μοντελοποιήσεις τεσσάρων πολυαντικειμενικών προβλημάτων που έχουν στόχο
την ταυτόχρονη ελαχιστοποίηση του χρόνου ενός δρομολογίου και της κατα-
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νάλωσης καυσίμου του οχήματος τόσο σε περιβάλλοντα όπου δεν λαμβάνονται
υπόψη (ή δεν είναι γνωστές) οι επιπλέον παράμετροι μιας διαδρομής όσο και
σε περιβάλλοντα όπου λαμβάνονται υπόψη (ή είναι γνωστές) οι επιπλέον πα-
ϱάμετροι μιας διαδρομής, με την χρήση των προτεινόμενων αντικειμενικών
συναρτήσεων για την ελαχιστοποίηση της κατανάλωσης καυσίμου.

3.1.2 Το Πρόβλημα Ελαχιστοποίησης της Χρονικής Διάρκειας Διαδρο-
μής (Time Reduction Vehicle Routing Problem - TRVRP)

΄Οπως αναφέρθηκε και σε προηγούμενο κεφάλαιο (Κεφάλαιο 1) το 2007 δη-
μοσιεύθηκε μια ϐιβλιογραφική έρευνα από τους Sbihi και Eglese [168] στην
οποία αναφέρεται ότι στην ελαχιστοποίηση των εκπεμπόμενων ϱύπων συμβάλ-
λει και η ελαχιστοποίηση του χρόνου εκτέλεσης του δρομολογίου. Η σωστή
επιλογή διαδρομών οδηγεί στην αύξηση της ταχύτητας εκτέλεσης του δρομολο-
γίου γεγονός που προκαλεί λιγότερους ϱύπους και μειώνει το χρόνο εκτέλεσης
του δρομολογίου. Παρόλα αυτά από τις έρευνες του Li [118] αποδείχθηκε ότι
η ελαχιστοποίηση του κόστους ενός δρομολογίου ως προς την απόσταση ϑα
μπορούσε να παράγει ενεργειακά οικονομικότερες διαδρομές σε σχέση με αυ-
τές που παράγονταν από την ελαχιστοποίηση του κόστους ενός δρομολογίου
ως προς τους χρόνους μετάβασης.

Παρακάτω αναλύεται η πρώτη αντικειμενική συνάρτηση που ϑα χρησιμοποι-
ηθεί στα πολυαντικειμενικά προβλήματα που ϑα παρουσιαστούν στη συνέχεια
και αναφέρεται στην ελαχιστοποίηση της συνολικής διάρκειας του ταξιδιού.

Η συγκεκριμένη αντικειμενική συνάρτηση είναι ίδια είτε πρόκειται για ένα
πρόβλημα διανομής είτε για ένα πρόβλημα συλλογής προϊόντων. Η αντικει-
μενική συνάρτηση έχει στόχο την ελαχιστοποίηση του χρόνου εκτέλεσης (Time
Reduction - TR) ενός δρομολογίου από τη στιγμή που τα οχήματα ξεκινούν
από την αποθήκη έως τη στιγμή που επιστρέφουν ξανά σε αυτή. ΄Εστω ότι tκij
είναι ο χρόνος μετάβασης ενός οχήματος κ μέγιστης χωρητικότητας Q από ένα
κόμβο i σε ένα κόμβο j και sκj είναι ο χρόνος που απαιτείται από το όχημα κ
να εξυπηρετήσει τον πελάτη j με Ϲήτηση Dj. Το xκij έχει τιμή 1 εάν το όχημα κ
επισκέπτεται τον πελάτη j αμέσως μετά τον πελάτη i και 0 σε κάθε άλλη περί-
πτωση. Ακόμα, ϑεωρούμε ότι n είναι ο αριθμός των κόμβων του προβλήματος,
m είναι ο αριθμός των πανομοιότυπων οχημάτων που χρησιμοποιούνται και,
επίσης, ϑεωρούμε ότι για την αποθήκη ισχύει i = j = 1 με D1 = 0. ΄Ετσι,
η προτεινόμενη αντικειμενική συνάρτηση του Προβλήματος Ελαχιστοποίησης
της Χρονικής Διάρκειας Διαδρομής (Time Reduction Vehicle Routing Problem
- TRVRP) είναι η παρακάτω:
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minTR =

n∑
i=1

n∑
j=1

m∑
κ=1

(tκij + sκj )x
κ
ij (3.1)

υπό

n∑
j=1

m∑
κ=1

xκij = 1, i = 1, · · · , n (3.2)

n∑
i=1

m∑
κ=1

xκij = 1, j = 1, ..., n (3.3)

n∑
j=2

Di

n∑
j=1

xκij ≤ Qκ, i = 1, · · · , n, κ = 1, · · · , m (3.4)

n∑
j=1

xκij −
n∑

j=1

xκji = 0, i = 1, · · · , n, κ = 1, · · · , m (3.5)

xκij ∈ {0, 1}, i, j = 1, ..., n, κ = 1, ..., m (3.6)

Οι δύο πρώτοι περιορισμοί ( (3.2) και (3.3) ) εγγυούνται ότι κάθε πελάτη πρέπει
να τον επισκεφθεί ένα μόνο όχημα. Ο τρίτος περιορισμός (3.4) είναι ο περιο-
ϱισμός της χωρητικότητας του οχήματος όπου διαβεβαιώνει ότι αθροιστικά η
Ϲήτηση των πελατών του δεν ϑα ξεπεράσει την χωρητικότητά του. Ο τέταρτος
περιορισμός (3.5) διαβεβαιώνει ότι κάθε όχημα που εισέρχεται σε έναν κόμβο
πρέπει να αποχωρεί και από αυτόν. Ο τελευταίος περιορισμός (3.6) εγγυάται
ότι η μεταβλητή απόφασης μπορεί να πάρει τις τιμές 0 ή 1.

3.1.3 Προβλήματα Ελαχιστοποίησης της Κατανάλωσης Καυσίμου για
Δρομολόγια με Παραμέτρους Διαδρομής (Route-based Fuel Con-
sumption Vehicle Routing Problem - RFCVRP)

΄Ενα από τα πλέον διαδεδομένα προβλήματα τα οποία προσπαθεί να λύσει έ-
να μεγάλο ποσοστό της επιστημονικής κοινότητας που ερευνά το πρόβλημα
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δρομολόγησης οχημάτων είναι το πρόβλημα της ελαχιστοποίησης της κατα-
νάλωσης καυσίμου των οχημάτων μιας διαδρομής και κατά συνέπεια και των
εκπεμπόμενων ϱύπων τους. ΄Οπως αναφέρθηκε και σε προηγούμενο κεφάλαιο
(Κεφάλαιο 1) πάρα πολλές έρευνες έχουν γίνει την τελευταία δεκαετία ώστε
να ελαχιστοποιηθούν οι εκπεμπόμενοι ϱύποι και, συγχρόνως, η κατανάλωση
καυσίμου στα δρομολόγια. Επίσης, τα τελευταία χρόνια έχουν δημοσιευθεί
από αρκετά απλές μοντελοποιήσεις προβλημάτων που πολλαπλασιάζουν την
διανυόμενη απόσταση με το ϕορτίο που μεταφέρει το όχημα ώστε να υπολο-
γίσουν την κατανάλωση του μέχρι και μοντέλα που λαμβάνουν υπόψη τους
πάρα πολλές παραμέτρους εκτός από το ϕορτίο και την απόσταση, όπως την
επιτάχυνση και την ταχύτητα του οχήματος, το εμβαδόν της μπροστινής επι-
ϕάνειας του οχήματος, τα σημεία ανεφοδιασμού, την κλίση του εδάφους και
την ϕορά του ανέμου, τις επιδόσεις και τον τύπο του κινητήρα του οχήματος
κ.α. Μια αρκετά γνωστή μοντελοποίηση πάνω στην οποία είναι ϐασισμένη
και η μοντελοποίηση που ϑα χρησιμοποιηθεί στην παρουσιαζόμενη έρευνα εί-
ναι η μοντελοποίηση που προτείνουν στην έρευνά τους οι Xiao et al. [194].
Στην έρευνά τους οι συγκεκριμένοι ερευνητές καταλήγουν στο γεγονός ότι η
Κατανάλωση Καυσίμου ενός οχήματος (Fuel Consumption - FC) μετρημένη σε
μονάδες όγκου καυσίμου (π.χ. λίτρα) από έναν κόμβο i σε έναν κόμβο j μπορεί
να υπολογιστεί από την παρακάτω συνάρτηση:

FCij = dij(1 +
yij
Q

) (3.7)

όπου dij είναι η απόσταση από έναν κόμβο i σε έναν κόμβο j, Q η συνολική
χωρητικότητα του οχήματος και yij το ϕορτίο που μεταφέρει το όχημα από τον
κόμβο i στον κόμβο j.

Σύμφωνα με τους Xiao et al. [194] ο ϐαθμός κατανάλωσης καυσίμου (FCR)
είναι η ποσότητα που υπολογίζεται από την πράξη της παρένθεσης του τύπου
(3.7) ο οποίος συνήθως μετράται σε λίτρα ανά χιλιόμετρο (lt/km) (μονάδες όγ-
κου ανά μονάδα απόστασης). Αν αυτή η τιμή πολλαπλασιαστεί με την διανυό-
μενη απόσταση τότε το αποτέλεσμα ϑα είναι ο όγκος των καυσίμων (κατανάλωση
καυσίμου) που καταναλώθηκε για την κάλυψη αυτής της απόστασης.

Παρόλα αυτά, στο συγκεκριμένο τύπο δεν λαμβάνεται καθόλου υπόψη το γε-
γονός ότι μια διαδρομή μπορεί να περιλαμβάνει και άλλες παραμέτρους πραγ-
ματικών συνθηκών γεγονός το οποίο σύμφωνα με τους Leonardi et al. [114]
και τους Jemai et al. [90] αποτελούν σημαντικό παράγοντα στον υπολογισμό
της κατανάλωσης καυσίμου ενός οχήματος. Πιο συγκεκριμένα, οι Leonardi et
al. αναφέρουν ότι οι παράγοντες αυτοί είναι η κλάση του οχήματος, η οδηγική
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συμπεριφορά και άλλες παράμετροι διαδρομής ενώ οι Jemai et al. αναφέρουν
την ταχύτητα και την επιτάχυνση του οχήματος, τις καιρικές συνθήκες (κατά
μέτωπο και κατά πλάτη άνεμο) και την κυκλοφοριακή συμφόρηση. Επίσης, οι
Cicero et al. [31] αναφέρουν ότι η κλίση του εδάφους αποτελεί έναν αρκετά
σημαντικό παράγοντα που επηρεάζει την κατανάλωση του οχήματος. Στην ίδια
έρευνα αναφέρεται ακόμα ότι το επιτρεπτό εύρος της κλίσης του οδοστρώματος
πάνω στο οποίο μπορεί να κινηθεί ένα όχημα είναι από 0% έως 10% ϐαθμούς.

Λαμβάνοντας υπόψη τις παραπάνω έρευνες, στην παρούσα διατριβή, ϑεωρήθη-
κε ότι η κατανάλωση καυσίμου ϑα αντιπροσωπεύει περισσότερο την πραγμα-
τικότητα αν πολλαπλασιαστεί με έναν επιπλέον παράγοντα που ϑα αντιπροσω-
πεύει τις συνθήκες της διαδρομής. Ο παράγοντας αυτός συμβολίζεται ως r και
είναι ένας ϑετικός αριθμός που αποτελεί συνάρτηση της κλίσης του οδοστρώμα-
τος, της ταχύτητας και της ϕοράς του ανέμου και της οδηγικής συμπεριφοράς
του οδηγού. ΄Ετσι, η κατανάλωση καυσίμου λαμβάνοντας υπόψη και τις ε-
πιπλέον παραμέτρους της διαδρομής συμπεριλαμβανομένων της διανυόμενης
απόστασης και του ϕορτίου που μεταφέρει το όχημα σε αυτή την απόσταση
μπορεί να δοθεί από την παρακάτω συνάρτηση της Κατανάλωσης Καυσίμου με
Παραμέτρους Διαδρομής (Route-based Fuel Consumption - RFC):

RFCij = dij(1 +
yij
Q

)rij = FCijrij (3.8)

όπου dij είναι η απόσταση από έναν κόμβο i σε έναν κόμβο j, Q η συνολική
χωρητικότητα του οχήματος, yij το ϕορτίο που μεταφέρει το όχημα από τον
κόμβο i στον κόμβο j και rij οι παράμετροι της διαδρομής από τον κόμβο i
στον κόμβο j.

Η παράμετρος rij είναι πάντα ϑετικός αριθμός. Επίσης, λαμβάνοντας υπόψη
ότι αν από ένα σημείο i προς ένα σημείο j ο δρόμος είναι ανηφορικός και με
την παραδοχή ότι όλοι οι δρόμοι είναι διπλής κατεύθυνσης, αναμενόμενο είναι
από το σημείο j προς το σημείο i ο δρόμος να είναι ίδιας απόστασης αλλά
κατηφορικός. Η παραπάνω διαπίστωση μας οδηγεί στο συμπέρασμα ότι ϑα
μπορούσε rij �= rji γεγονός που μετατρέπει το πρόβλημα που λύνουμε σε ένα
μη-συμμετρικό πρόβλημα. Αν η τιμή της παραμέτρου rij είναι μεγαλύτερη από
το 1 μπορούμε να υποθέσουμε ότι η διαδρομή από το i στο j είναι ανηφορική
ή ο αέρας είναι δυνατός και χτυπάει το όχημα κατά μέτωπο ή ότι ο οδηγός
οδηγεί αρκετά «επιθετικά» το όχημά του. Σε αντίθετη περίπτωση, αν η τιμή
της παραμέτρου rij είναι μικρότερη από το 1 μπορούμε να υποθέσουμε ότι
η διαδρομή από το i στο j είναι κατηφορική ή ο αέρας είναι δυνατός και
χτυπάει το όχημα κατά πλάτη ή ότι ο οδηγός οδηγεί αρκετά ομαλά το όχημά
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του. Προφανώς, στην περίπτωση που δεν υπάρχει κλίση στο έδαφος, υπάρχει
άπνοια και ο οδηγός οδηγεί με τον καλύτερο τρόπο, έχουμε τέλειες συνθήκες
παραμέτρων διαδρομής, η παράμετρος rij = 1∀(i, j) που ανήκει στην διαδρομή
και το πρόβλημα μετατρέπεται σε συμμετρικό πρόβλημα. Μόνο για αυτή την
περίπτωση ϑα ισχύει ότι RFCij = FCij.

Ο υπολογισμός της παραμέτρου rij γίνεται ακολουθώντας την παρακάτω δια-
δικασία.

Λαμβάνοντας υπόψη ότι :

• Η κλίση του οδοστρώματος μπορεί να είναι από 0% έως 10% ϐαθμούς
(Grades) είτε ανηφόρα είτε κατηφόρα.

• Η ταχύτητα του ανέμου μετρημένη στην κλίμακα Beaufort μπορεί να
ϕτάσει από 0 έως 12 μονάδες της κλίμακας [41] (είτε κατά μέτωπο είτε
κατά πλάτη).

• Η πράσινη περιοχή (περιοχή χαμηλής κατανάλωσης) του ϱολογιού μέτρη-
σης των στροφών ανά λεπτό του κινητήρα (rounds per minute - rpm) ενός
τράκτορα μάρκας «Scania» (Χωρητικότητα Μηχανής : 9 λίτρα, Ενεργεια-
κής Κλάσης : Euro 5 και με απόδοση 230 ίππους (Hp) στις 1900 rpm)
[219] είναι μεταξύ 1000 rpm και 1500 rpm με μέγιστο αριθμό στροφών
στις 3000 rpm. ΄Οσο ο οδηγός αλλάζει τη σχέση των ταχυτήτων ομαλά
πριν το όχημα ξεπεράσει τις 1500 στροφές τόσο η κατανάλωση παραμένει
σε χαμηλά επίπεδα. Αντιθέτως, όσο ο οδηγός αλλάζει τη σχέση των τα-
χυτήτων αφού το όχημα ξεπεράσει τις 1500 στροφές τόσο η κατανάλωση
ϕτάνει σε υψηλά επίπεδα.

Για το προτεινόμενο μοντέλο υπολογίζεται ένας Δείκτης Κλίσης (Grade Index -
Gij) και ένας Δείκτης Beaufort (Beaufort Index -Bij). Ανάλογα με το αν έχουμε
ανηφορικό ή κατηφορικό οδόστρωμα, όπως επίσης και αν έχουμε κατά μέτωπο
ή κατά πλάτη άνεμο υπάρχουν δύο διαφορετικοί τύποι για τον υπολογισμό των
δύο δεικτών όπως ϕαίνεται στον παρακάτω πίνακα (Πίνακας 3.1).

Λαμβάνοντας υπόψη τους παραπάνω δείκτες Gij και Bij καθώς επίσης και τις
στροφές ανά λεπτό του κινητήρα του οχήματος rpmij υπολογίζεται η τιμή της
παραμέτρου rij από ένα κόμβο i προς ένα κόμβο j με ϐάση την ακόλουθη
συνάρτηση:

rij =
Gij +Bij

2
∗ rpmij

1500
. (3.9)
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Πίνακας 3.1: Δείκτης Κλίσης και Δείκτης Beaufort.

Grade Index (Gij ) Beaufort Index (Bij )
Ανηφόρα Κατηφόρα ΄Ανεμος κατά μέτωπο ΄Ανεμος κατά πλάτη

1+(Grade/10%) 1-(Grade/10%) 1+(Beaufort/12) 1-(Beaufort/12)

Για παράδειγμα, έστω ότι προκειμένου να μετακινηθούμε από ένα σημείο A
σε ένα σημείο B, η Κατανάλωση Καυσίμου (FC) λαμβάνοντας υπόψη μόνο
την απόσταση και το ϕορτίο που μεταφέρεται έχει μετρηθεί ίση με 10 λίτρα
καυσίμου, η κλίση του οδοστρώματος είναι ίση με 5% ανηφόρα και ϕυσάει
κατά μέτωπο άνεμος ταχύτητας 4 Beaufort. Δεδομένου ότι ο οδηγός οδηγεί με
σταθερές στροφές κινητήρα ίσες με 1500 rpm, τότε η τιμή της Κατανάλωσης
Καυσίμου με Παραμέτρους Διαδρομής (RFC) μετρημένη σε μονάδες όγκου
(λίτρα) υπολογίζεται ώς εξής :

RFC = FC ∗ r = 10 ∗ ((1 +
0,05
0,1

) + (1 + 4
12
)

2
) ∗ 1 = 14, 1 lt. (3.10)

Αντιθέτως, έστω ότι προκειμένου να μετακινηθούμε από ένα σημείο A σε ένα
σημείο B, η Κατανάλωση Καυσίμου (FC) λαμβάνοντας υπόψη μόνο την από-
σταση και το ϕορτίο που μεταφέρεται έχει μετρηθεί ίση με 10 λίτρα καυσίμου,
η κλίση του οδοστρώματος είναι ίση με 5% κατηφόρα και ϕυσάει κατά πλάτη
άνεμος ταχύτητας 4 Beaufort. Δεδομένου ότι ο οδηγός οδηγεί με σταθερές
στροφές κινητήρα ίσες με 1500 rpm τότε η τιμή της Κατανάλωσης Καυσίμου
με Παραμέτρους Διαδρομής (RFC) μετρημένη σε μονάδες όγκου (λίτρα) υπο-
λογίζεται ως εξής :

RFC = FC ∗ r = 10 ∗ ((1−
0,05
0,1

) + (1− 4
12
)

2
) ∗ 1 = 5, 8 lt. (3.11)

3.1.3.1 Το Πρόβλημα Ελαχιστοποίησης της Κατανάλωσης Καυσίμου
για Δρομολόγια Διανομής με Παραμέτρους Διαδρομής (Delivery
Route-based Fuel Consumption Vehicle Routing Problem - DR-
FCVRP)

Το Πρόβλημα Ελαχιστοποίησης της Κατανάλωσης Καυσίμου για Δρομολόγια
Διανομής με Παραμέτρους Διαδρομής (Delivery Route-based Fuel Consum-
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ption Vehicle Routing Problem - DRFCVRP) έχει σαν στόχο την ελαχιστοποίηση
της κατανάλωσης καυσίμου λαμβάνοντας πάντα υπόψη τη διανυόμενη απόστα-
ση την οποία διανύει ένα όχημα ϕορτωμένο με ένα ϕορτίο πολλαπλασιασμένη
ταυτόχρονα και με άλλες παραμέτρους της διαδρομής (δηλαδή την ελαχιστο-
ποίηση της Κατανάλωσης Καυσίμου με Παραμέτρους Διαδρομής (Route-based
Fuel Consumption - RFC) ) όταν το όχημα εκτελεί μόνο διανομή προϊόντων.
Στο πρόβλημα αυτό το όχημα πρέπει να ξεκινάει με τόσο ϕορτίο όση και η
Ϲήτηση των πελατών που έχει προγραμματιστεί να επισκεφθεί και να εξυπηρε-
τήσει στο δρομολόγιό του. Σε καμία περίπτωση δεν πρέπει να ξεκινάει πάντα
γεμάτο (εκτός της περίπτωσης που η Ϲήτηση των πελατών είναι ίση με την μέγι-
στη χωρητικότητά του) γιατί αυτό ϑα συνεπάγεται την ϕόρτωση με επιπρόσθετο
και αχρείαστο ϕορτίο γεγονός που οδηγεί στην άσκοπη κατανάλωση περισσό-
τερου καυσίμου. Κάθε ϕορά που το όχημα εξυπηρετεί έναν πελάτη το ϕορτίο
του μειώνεται τόσο όση ήταν και η Ϲήτηση του πελάτη αυτού. Μετά την ολο-
κλήρωση και της τελευταίας εξυπηρέτησης το όχημα επιστρέφει στην αποθήκη
άδειο.

΄Εστω ότι yκij είναι το ϕορτίο ενός οχήματος κ μέγιστης χωρητικότητας Q που
μεταφέρεται από ένα κόμβο i σε ένα κόμβο-πελάτη j με Ϲήτηση Dj. Για την
αποθήκη ισχύει i = j = 1 με D1 = 0. Δεδομένου ότι οι πελάτες έχουν ήδη
κατανεμηθεί στα οχήματα λαμβάνοντας υπόψη τους περιορισμούς της χωρητι-

κότητας των οχημάτων και της χρονικής διάρκειας τότε yκ1j =
n∑

i=1

Di για κάθε

όχημα αφού ξεκινάει από την αποθήκη με τόσο ϕορτίο όσο και το άθροισμα
της Ϲήτησης των πελατών του δρομολογίου του. Το xκij έχει τιμή 1 εάν το όχημα
κ επισκέπτεται τον πελάτη j αμέσως μετά τον πελάτη i και 0 σε κάθε άλλη
περίπτωση. ΄Οπως έχουμε αναφέρει και προηγουμένως το dij είναι η απόσταση
από έναν κόμβο i σε έναν κόμβο j. Ακόμα, ϑεωρούμε ότι n είναι ο αριθμός
των κόμβων του προβλήματος και m είναι ο αριθμός των πανομοιότυπων ο-
χημάτων που χρησιμοποιούνται. Η παράμετρος rij είναι αυστηρά ϑετική και
συμβολίζει τις παραμέτρους της διαδρομής. ΄Ετσι, η προτεινόμενη αντικειμενι-
κή συνάρτηση του Προβλήματος Ελαχιστοποίησης της Κατανάλωσης Καυσίμου
για Δρομολόγια Διανομής με Παραμέτρους Διαδρομής (Delivery Route-based
Fuel Consumption Vehicle Routing Problem - DRFCVRP) είναι η ακόλουθη:

minRFC =

n∑
j=1

m∑
κ=1

d1jx
κ
1j(1 +

yκ1j
Q

)r1j +
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+
n∑

i=2

n∑
j=1

m∑
κ=1

dijx
κ
ij(1 +

yκi−1,i −Di

Q
)rij (3.12)

υπό

n∑
j=1

m∑
κ=1

xκij = 1, i = 1, · · · , n (3.13)

n∑
i=1

m∑
κ=1

xκij = 1, j = 1, ..., n (3.14)

n∑
j=2

Di

n∑
j=1

xκij ≤ Qκ, i = 1, · · · , n, κ = 1, · · · , m (3.15)

n∑
j=1

xκij −
n∑

j=1

xκji = 0, i = 1, · · · , n, κ = 1, · · · , m (3.16)

n∑
j=1,j �=i

yκji −
n∑

j=1,j �=i

yκij = Di, i = 1, · · · , n, κ = 1, · · · , m (3.17)

Qxκij ≥ yκij, i, j = 1, · · · , n, κ = 1, · · · , m (3.18)

xκij ∈ {0, 1}, i, j = 1, ..., n, κ = 1, ..., m (3.19)

Οι δύο πρώτοι περιορισμοί ( (3.13) και (3.14) ) εγγυούνται ότι κάθε πελάτη
πρέπει να τον επισκεφθεί ένα μόνο όχημα. Ο τρίτος περιορισμός (3.15) είναι
ο περιορισμός της χωρητικότητας του οχήματος ο οποίος διαβεβαιώνει ότι η
αθροιστική Ϲήτηση των πελατών του δεν ϑα ξεπεράσει την χωρητικότητά του.
Ο τέταρτος περιορισμός (3.16) διαβεβαιώνει ότι κάθε όχημα που εισέρχεται σε
έναν κόμβο πρέπει να αποχωρεί και από αυτόν. Ο πέμπτος περιορισμός (3.17)
εγγυάται ότι η μείωση του ϕορτίου όταν ένα όχημα εξυπηρετήσει έναν κόμβο-
πελάτη είναι ίση με την Ϲήτηση του κόμβου αυτού. Ο επόμενος περιορισμός
(3.18) χρησιμοποιείται για να οριοθετήσει το μέγιστο όριο ϕορτίου που μεταφέ-
ϱει ένα όχημα και να ϑέσει το yκij = 0 όταν xκij = 0. Ο τελευταίος περιορισμός
(3.19) εγγυάται ότι η μεταβλητή απόφασης μπορεί να πάρει τις τιμές 0 ή 1.
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3.1.3.2 Το Πρόβλημα Ελαχιστοποίησης της Κατανάλωσης Καυσίμου
για Δρομολόγια Συλλογής με Παραμέτρους Διαδρομής (Pick-
up Route-based Fuel Consumption Vehicle Routing Problem -
PRFCVRP)

Το Πρόβλημα Ελαχιστοποίησης της Κατανάλωσης Καυσίμου για Δρομολόγια
Συλλογής με Παραμέτρους Διαδρομής (Pick-up Route-based Fuel Consum-
ption Vehicle Routing Problem - PRFCVRP) έχει σα στόχο την ελαχιστοποίηση
της κατανάλωσης καυσίμου λαμβάνοντας πάντα υπόψη την διανυόμενη από-
σταση την οποία διανύει ένα όχημα ϕορτωμένο με ένα ϕορτίο πολλαπλασιασμέ-
νη ταυτόχρονα και με άλλες παραμέτρους της διαδρομής (δηλαδή την ελαχιστο-
ποίηση της Κατανάλωσης Καυσίμου με Παραμέτρους Διαδρομής (Route-based
Fuel Consumption - RFC) ) όταν το όχημα εκτελεί μόνο συλλογή προϊόντων.
Στο πρόβλημα αυτό το όχημα πρέπει να ξεκινάει άδειο από την αποθήκη και να
επιστρέφει με τόσο ϕορτίο όση και η προς συλλογή ποσότητα των πελατών που
έχει προγραμματιστεί να επισκεφθεί και να εξυπηρετήσει στο δρομολόγιό του.
Κάθε ϕορά που το όχημα εξυπηρετεί έναν πελάτη το ϕορτίο του αυξάνεται τόσο
όση ήταν και η ποσότητα που συλλέχθηκε από τον πελάτη αυτόν. Μετά την
ολοκλήρωση και της τελευταίας εξυπηρέτησης το όχημα επιστρέφει στην απο-
ϑήκη με τόσο ϕορτίο όση και η συνολική ποσότητα που του έχουν εναποθέσει
οι πελάτες.

΄Εστω ότι yκij είναι το ϕορτίο ενός οχήματος κ μέγιστης χωρητικότητας Q που
μεταφέρεται από ένα κόμβο i σε ένα κόμβο-πελάτη j με ποσότητα συλλογής
Dj. Δεδομένου ότι για την αποθήκη ισχύει i = j = 1 με D1 = 0 τότε yκ1j = 0
για κάθε όχημα αφού ξεκινάει από την αποθήκη άδειο. Το xκij έχει τιμή 1
εάν το όχημα κ επισκέπτεται τον πελάτη j αμέσως μετά τον πελάτη i και 0 σε
κάθε άλλη περίπτωση. ΄Οπως και στα προηγούμενα μοντέλα, ϑεωρούμε ότι n
είναι ο αριθμός των κόμβων του προβλήματος και m είναι ο αριθμός των πανο-
μοιότυπων οχημάτων που χρησιμοποιούνται. Η παράμετρος rij είναι αυστηρά
ϑετική και συμβολίζει τις παραμέτρους της διαδρομής. ΄Ετσι, η προτεινόμενη
αντικειμενική συνάρτηση του Προβλήματος Ελαχιστοποίησης της Κατανάλω-
σης Καυσίμου για Δρομολόγια Συλλογής με Παραμέτρους Διαδρομής (Pick-up
Route-based Fuel Consumption Vehicle Routing Problem - PRFCVRP) είναι
η ακόλουθη:

minRFC =
n∑

j=1

m∑
κ=1

d1jx
κ
1jr1j +

n∑
i=2

n∑
j=1

m∑
κ=1

dijx
κ
ij(1 +

yκi−1,i +Di

Q
)rij (3.20)

υπό
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n∑
j=1

m∑
κ=1

xκij = 1, i = 1, · · · , n (3.21)

n∑
i=1

m∑
κ=1

xκij = 1, j = 1, ..., n (3.22)

n∑
j=2

Di

n∑
j=1

xκij ≤ Qκ, i = 1, · · · , n, κ = 1, · · · , m (3.23)

n∑
j=1

xκij −
n∑

j=1

xκji = 0, i = 1, · · · , n, κ = 1, · · · , m (3.24)

n∑
j=1,j �=i

yκij −
n∑

j=1,j �=i

yκji = Di, i = 1, · · · , n, κ = 1, · · · , m (3.25)

Qxκij ≥ yκij, i, j = 1, · · · , n, κ = 1, · · · , m (3.26)

xκij ∈ {0, 1}, i, j = 1, ..., n, κ = 1, ..., m (3.27)

Οι δύο πρώτοι περιορισμοί ( (3.21) και (3.22) ) εγγυούνται ότι κάθε πελάτη
πρέπει να τον επισκεφθεί ένα μόνο όχημα. Ο τρίτος περιορισμός (3.23) είναι
ο περιορισμός της χωρητικότητας του οχήματος ο οποίος διαβεβαιώνει ότι η
αθροιστική ποσότητα που ϑα συλλεχθεί σε ένα όχημα από τους πελάτες που του
αντιστοιχούν δε ϑα ξεπεράσει την χωρητικότητά του. Ο τέταρτος περιορισμός
(3.24) διαβεβαιώνει ότι κάθε όχημα που εισέρχεται σε έναν κόμβο πρέπει να
αποχωρεί και από αυτόν. Ο πέμπτος περιορισμός (3.25) εγγυάται ότι η αύξηση
του ϕορτίου όταν ένα όχημα εξυπηρετήσει έναν κόμβο-πελάτη είναι ίση με την
ποσότητα που συλλέγεται από τον κόμβο αυτό. Ο επόμενος περιορισμός (3.26)
χρησιμοποιείται για να οριοθετήσει το μέγιστο όριο ϕορτίου που μεταφέρει ένα
όχημα και να ϑέσει το yκij = 0 όταν xκij = 0. Ο τελευταίος περιορισμός (3.27)
εγγυάται ότι η μεταβλητή απόφασης μπορεί να πάρει τις τιμές 0 ή 1.
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3.2 Πολυαντικειμενικά Ενεργειακά Προβλήματα Δρομολό-
γησης Οχημάτων (Multiobjective Energy Vehicle Rou-
ting Problems - MEVRP)

3.2.1 Εισαγωγή

Συνήθως τα προβλήματα τα οποία έχουν να αντιμετωπίσουν οι επιχειρήσεις
στην πραγματικότητα δεν έχουν στόχο πάντα την ελαχιστοποίηση ενός μόνο
κριτηρίου. Για παράδειγμα, πολλές ϕορές ο στόχος μιας εταιρείας διανομών
μπορεί να είναι η ταχύτερη εξυπηρέτηση των πελατών της αλλά ταυτόχρονα
και η ελαχιστοποίηση του κόστους καυσίμου αλλά και των εκπεμπόμενων ϱύ-
πων των οχημάτων της. Πολλές ϕορές η επιλογή μιας διαδρομής με ϐάση το
κριτήριο του χρόνου μπορεί να οδηγήσει σε μεγάλες καταναλώσεις καυσίμου.
Θα μπορούσε μία μικρή απόσταση που διανύεται σε πολύ σύντομο χρονικό
διάστημα να οδηγήσει σε πολύ μεγάλες καταναλώσεις καυσίμου γιατί, για πα-
ϱάδειγμα, το οδόστρωμα έχει μεγάλη ανηφορική κλίση. Αντιθέτως, μια μεγα-
λύτερη απόσταση που διανύεται σε μεγαλύτερο χρονικό διάστημα ϑα μπορούσε
να οδηγήσει σε χαμηλότερη κατανάλωση καυσίμου επειδή το οδόστρωμα έχει
κατηφορική κλίση. Ακόμα και αν οι παράμετροι διαδρομής είναι τέλειες (μόνο
ευθείες, χωρίς άνεμο και ομαλή οδήγηση) ϑα μπορούσε η επιλογή της ταχύ-
τερης διαδρομής να οδηγήσει σε μεγαλύτερες καταναλώσεις και αντίστροφα.
Για παράδειγμα, αν σε ώρα αιχμής προσπαθήσει κάποιος να διασχίσει έναν
κεντρικό δρόμο (μικρή απόσταση) για να πάει από ένα σημείο i σε ένα άλλο
σημείο j μπορεί να καταναλώσει περισσότερο χρόνο από την περίπτωση του
να διέσχιζε περιφερειακούς δρόμους (μεγάλη απόσταση) όπου ϑα απαλλάσ-
σονταν από την μεγάλη κυκλοφοριακή συμφόρηση και ϑα έφτανε ταχύτερα
στον προορισμό του αλλά ταυτόχρονα ϑα κατανάλωνε περισσότερη ποσότητα
καυσίμου αφού σύμφωνα με τις προαναφερθήσες έρευνες στο Κεφάλαιο 1 η
κατανάλωση καυσίμου εξαρτάται από τη διανυόμενη απόσταση σε συνάρτηση
με το μεταφερόμενο ϕορτίο.

Σε πραγματικές συνθήκες πολλές ϕορές μια εταιρεία μπορεί να χρειαστεί να
ϑέσει διαφορετική ϐαρύτητα σε κάθε κριτήριο. Για παράδειγμα, μπορεί μια
μέρα που είναι απαραίτητο να εξυπηρετηθούν ταχύτατα οι πελάτες της ή που τα
μεταφερόμενα προϊόντα είναι ευπαθή και χρήζουν γρήγορης μεταφοράς η εται-
ϱεία να πρέπει να επιλέξει ένα δρομολόγιο που να εκτελείται σε σύντομο χρο-
νικό διάστημα ακόμα και αν υπάρχει η πιθανότητα υψηλότερης κατανάλωσης
καυσίμου. Αν δεν υπάρχουν χρονικά περιθώρια εκτέλεσης του δρομολογίου
η εταιρεία μπορεί να επιλέξει αυτό το δρομολόγιο για το οποίο καταναλώνεται
το λιγότερο καύσιμο ακόμα και αν χρειαστεί αυτό να διαρκέσει πολύ περισσό-
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τερο. Πολλές ϕορές δεν είναι άμεσα γνωστό το κριτήριο στο οποίο ϑα πρέπει
να δώσει έμφαση μια εταιρεία και έτσι ϑα πρέπει από πριν να έχει έτοιμες ένα
σύνολο στρατηγικών προς επιλογή ανάλογα με τα συμφέροντά της. Στη συ-
νέχεια, ϑα παρουσιαστεί ένα τέτοιο παράδειγμα μιας εταιρείας και ένα ακόμα
παράδειγμα που αποδεικνύουν έμπρακτα ότι πολλές ϕορές η μεγαλύτερη από-
σταση ενός δρομολογίου δεν συνοδεύεται πάντα με την αύξηση του χρόνου του
δρομολογίου και αντίστροφα, δηλαδή, η μικρή απόσταση ενός δρομολογίου
δεν συνοδεύεται πάντα με την μείωση του χρόνου του δρομολογίου. ΄Επειτα ϑα
παρουσιαστούν τα προτεινόμενα πολυαντικειμενικά προβλήματα.

3.2.2 Παράδειγμα ενός Πολυαντικειμενικού Προβλήματος Κατανάλω-
σης Καυσίμου για Δρομολόγια Διανομής με Παραμέτρους Δια-
δρομής

΄Εστω ότι υπάρχει μια εταιρεία στο σημείο S ενός χάρτη και ϑέλει να κάνει
αποστολή προϊόντων σε τέσσερις πελάτες της που ϐρίσκονται στα σημεία Π1,
Π2, Π3 καιΠ4 έκαστος. Στη συνέχεια παρατίθενται οι πίνακες, με τους χρόνους
μετάβασης (t) μεταξύ των κόμβων μετρημένους σε μονάδες χρόνου (Πίνακας
3.2), με την απόσταση (d) μεταξύ των κόμβων μετρημένη σε μονάδες απόστασης
(Πίνακας 3.3), με τις παραμέτρους διαδρομής (r) μεταξύ των κόμβων (Πίνακας
3.4) και με την απόσταση πολλαπλασιασμένη με τις παραμέτρους διαδρομής
(Πίνακας 3.5). ΄Ολοι οι πελάτες έχουν Ϲήτηση D ίση με 1, τα οχήματα έχουν
όλα χωρητικότητα Q ίση με 3, ο χρόνος εξυπηρέτησης s είναι μηδενικός και
ο μέγιστος χρόνος δρομολογίου κάθε οχήματος maxtime είναι 250 χρονικές
μονάδες.

Πίνακας 3.2: Χρόνοι Μετάβασης.
Χρόνος Μετάβασης (t) S Π1 Π2 Π3 Π4

S 0 60 90 100 40
Π1 60 0 120 90 100
Π2 90 120 0 130 80
Π3 100 90 130 0 50
Π4 40 100 80 50 0

Στη συνέχεια παράγονται δύο διαφορετικές λύσεις-διαδρομές του προβλήμα-
τος. Η πρώτη λύση παράγεται με την μέθοδο του Πλησιέστερου Γείτονα (Nearest
Neighborhood Search method) [212] λαμβάνοντας υπόψη τον πίνακα των χρό-
νων μετάβασης και η δεύτερη λύση παράγεται λαμβάνοντας υπόψη τον Πίνακα
3.5 χρησιμοποιώντας τη μέθοδο του Πλησιέστερου Γείτονα.
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Πίνακας 3.3: Αποστάσεις.
Απόσταση (d) S Π1 Π2 Π3 Π4

S 0 800 1200 1800 1600
Π1 800 0 600 1000 1200
Π2 1200 600 0 400 1000
Π3 1800 1000 400 0 800
Π4 1600 1200 1000 800 0

Πίνακας 3.4: Παράμετροι Διαδρομής.
Παράμετροι Διαδρομής (r) S Π1 Π2 Π3 Π4

S 0 1,2 0,2 0,5 1,2
Π1 0,8 0 1,5 1,7 1,1
Π2 1,6 0,3 0 0,2 0,6
Π3 1,2 0,2 1,5 0 0,3
Π4 0,6 0,7 1,5 1,8 0

Πίνακας 3.5: Απόσταση × Παράμετροι Διαδρομής.
d × r S Π1 Π2 Π3 Π4
S 0 960 240 900 1920
Π1 640 0 900 1700 1320
Π2 1920 180 0 80 600
Π3 2160 200 600 0 240
Π4 960 840 1500 1440 0

Ο αλγόριθμος του Πλησιέστερου Γείτονα λαμβάνοντας υπόψη τον πίνακα χρό-
νων μετάβασης για την δημιουργία της πρώτης διαδρομής λειτουργεί ως εξής
[212]:

Ξεκινώντας από κάποιον κόμβο (συνήθως την αποθήκη) το όχημα επισκέπτεται
τον κόμβο που είναι πλησιέστερα σε αυτόν από τον οποίο ξεκίνησε. Από αυτόν
πηγαίνει στον αμέσως επόμενο που δεν έχει επισκεφθεί έως τώρα. Η διαδικασία
συνεχίζεται έως ότου το όχημα επισκεφθεί όλους τους κόμβους μια ϕορά οπότε
και επιστρέφει εκεί από όπου ξεκίνησε.

΄Ετσι, ξεκινώντας από τον κόμβο της αποθήκης (S στην περίπτωση μας) γίνεται
η μετάβαση στον επόμενο πιο κοντινό (χρονικά) κόμβο που δεν έχουμε ήδη
επισκεφθεί λαμβάνοντας υπόψη τον χρόνο μετάβασης. Οπότε επιλέγεται η με-
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τάβαση στον κόμβο Π4. Στην συνέχεια επιλέγεται η μετάβαση στον επόμενο πιο
κοντινό κόμβο στον Π4 που δεν έχουμε ήδη επισκεφθεί λαμβάνοντας υπόψη
τον χρόνο μετάβασης. Οπότε επιλέγεται η μετάβαση στον κόμβο Π3. Η διαδι-
κασία συνεχίζεται μέχρι να επισκεφθούμε όλους τους κόμβους μία ϕορά και
έπειτα να επιστρέψουμε στην αποθήκη. Με την διαδικασία αυτή παράγεται
ένα ϐοηθητικό διάνυσμα με την ακολουθία των κόμβων ως εξής :

S → Π4 → Π3 → Π1 → Π2 → S

Στη συνέχεια μετατρέπεται το διάνυσμα της ακολουθίας κόμβων σε διάνυσμα
λύσης-διαδρομής λαμβάνοντας πάντα υπόψη ότι δεν πρέπει να παραβιάζονται
οι περιορισμοί του μέγιστου χρόνου δρομολογίου και της χωρητικότητας του
οχήματος. Αν με την προσθήκη ενός κόμβου σε ένα δρομολόγιο ένας από τους
δύο περιορισμούς παραβιάζεται τότε το όχημα επιστρέφει στην αποθήκη και ο
κόμβος αυτός προστίθεται στο δρομολόγιο του επόμενου οχήματος. Λαμβάνον-
τας υπόψη τα παραπάνω, το διάνυσμα της 1ης λύσης είναι το ακόλουθο:

1η Λύση

S → Π4 → Π3 → Π1 → S → Π2 → S

Στη συνέχεια υπολογίζουμε την τιμή του TR (Τύπος 3.1) για τον υπολογισμό
της χρονικής διάρκειας της διαδρομής και του RFC (Τύπος 3.8) για τον υπο-
λογισμό της κατανάλωσης καυσίμου.

TR = 40+50+90+60+90+90=420

RFC = (1920+1920)+[1440+1440(2/3)]+(200+200/3)+640+
+(240+240/3)+1920=9386,66

Στη συνέχεια εφαρμόζεται ο αλγόριθμος του Πλησιέστερου Γείτονα λαμβάνον-
τας υπόψη τον Πίνακα 3.5 για την δημιουργία της δεύτερης διαδρομής:

΄Ετσι, ξεκινώντας από τον κόμβο της αποθήκης (S στην περίπτωση μας) γίνεται
η μετάβαση στον επόμενο πιο κοντινό (με ϐάση τον Πίνακα 3.5) κόμβο που δεν
έχουμε ήδη επισκεφθεί. Οπότε επιλέγεται η μετάβαση στον κόμβο Π2. Στην
συνέχεια επιλέγεται η μετάβαση στον επόμενο πιο κοντινό κόμβο στον Π2 που
δεν έχουμε ήδη επισκεφθεί. Οπότε επιλέγεται η μετάβαση στον κόμβο Π3. Η
διαδικασία συνεχίζεται μέχρι να επισκεφθούμε όλους τους κόμβους μία ϕορά
και έπειτα να επιστρέψουμε στην αποθήκη. Με την διαδικασία αυτή παράγεται
ένα ϐοηθητικό διάνυσμα με την ακολουθία των κόμβων ως εξής :

S → Π2 → Π3 → Π1 → Π4 → S

Στη συνέχεια μετατρέπεται το διάνυσμα της ακολουθίας κόμβων σε διάνυσμα
λύσης-διαδρομής λαμβάνοντας πάντα υπόψη ότι δεν πρέπει να παραβιάζονται
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οι περιορισμοί του μέγιστου χρόνου δρομολογίου και της χωρητικότητας του
οχήματος. Αν με την προσθήκη ενός κόμβου σε ένα δρομολόγιο ένας από τους
δύο περιορισμούς παραβιάζεται τότε το όχημα επιστρέφει στην αποθήκη και ο
κόμβος αυτός προστίθεται στο δρομολόγιο του επόμενου οχήματος. Λαμβάνον-
τας υπόψη τα παραπάνω, το διάνυσμα της 2ης λύσης είναι το ακόλουθο:

2η Λύση

S → Π2 → S → Π3 → Π1 → S → Π4 → S

Στη συνέχεια υπολογίζουμε την τιμή του TR (Τύπος 3.1) για τον υπολογισμό
της χρονικής διάρκειας της διαδρομής και του RFC (Τύπος 3.8) για τον υπο-
λογισμό της κατανάλωσης καυσίμου.

TR = 90+90+100+90+60+40+40=510

RFC = (240+240/3)+1920+[900+900(2/3)]+(200+200/3)+
+640+(1920+1920/3)+960=8166,66

΄Ετσι, προκύπτουν οι ακόλουθες λύσεις

TR RFC
1η Λύση 420 9386,66
2η Λύση 510 8166,66

΄Οπως αποδεικνύεται, μέσα από τις δύο λύσεις που προέκυψαν, πολλές ϕορές
η μεγαλύτερη απόσταση (άρα και η μεγαλύτερη κατανάλωση καυσίμου αφού
η κατανάλωση καυσίμου σχετίζεται άμεσα με την απόσταση) ενός δρομολογίου
δεν συνοδεύεται πάντα με την αύξηση του χρόνου του δρομολογίου και αν-
τίστροφα. Οι δύο αυτές λύσεις είναι ισοδύναμες και μη-κυριαρχούμενες (ή
κυρίαρχες) και ανήκουν στο μέτωπο Pareto του πολυαντικειμενικού προβλή-
ματος που συνδυάζει και ελαχιστοποιεί ταυτόχρονα τις αντικειμενικές συναρ-
τήσεις του Προβλήματος Ελαχιστοποίησης της Χρονικής Διάρκειας Διαδρομής
και του Προβλήματος Ελαχιστοποίησης της Κατανάλωσης Καυσίμου για Δρο-
μολόγια Διανομής με Παραμέτρους Διαδρομής. Στην περίπτωση που η εταιρεία
χρειαστεί να εκτελέσει ένα γρήγορο δρομολόγιο χωρίς να λαμβάνει υπόψη της
την κατανάλωση καυσίμου ϑα επιλέξει την πρώτη λύση ενώ για την αντίθετη
περίπτωση ϑα επιλέξει την δεύτερη λύση.

3.2.3 Παράδειγμα ενός πραγματικού Πολυαντικειμενικού Προβλήμα-
τος Κατανάλωσης Καυσίμου

Στο σημείο αυτό ϑα γίνει αναφορά σε ένα πραγματικό παράδειγμα δρομολογί-
ου με τα δεδομένα χρόνου και απόστασης όπως μας τα έδωσε η εφαρμογή των
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χαρτών της Google. ΄Οπως ϕαίνεται από τα σχήματα που ακολουθούν (Σχή-
μα 3.1 και Σχήμα 3.2) για να μετακινηθεί κανείς από την Χαλκίδα προς την
Λειβαδιά μπορεί να ακολουθήσει δύο διαδρομές.

Σχήμα 3.1: Χαλκίδα-Λειβαδιά : Διαδρομή 1.

Σχήμα 3.2: Χαλκίδα-Λειβαδιά : Διαδρομή 2.

Στην πρώτη περίπτωση μπορεί να χρησιμοποιήσει την εθνική οδό μέσω Σχημα-
ταρίου (Σχήμα 3.1) ενώ στη δεύτερη περίπτωση να ακολουθήσει μικρότερους
δρόμους μέσω Ριτσώνας και Θήβας (Σχήμα 3.2). ΄Οπως ϕαίνεται και από τα
σχήματα στην πρώτη περίπτωση, δεδομένου ότι τηρούνται οι περιορισμοί των
ταχυτήτων, ϑα χρειαστεί μόλις 1 ώρα και 15 λεπτά για να διανυθεί η απόσταση
των 87,4 χιλιομέτρων ενώ στη δεύτερη περίπτωση ϑα χρειαστεί 1 ώρα και 25
λεπτά για να διανυθεί η απόσταση των 83 χιλιομέτρων. Θεωρώντας ότι :

• και στις δύο περιπτώσεις η διαδρομή γίνεται υπό τέλειες συνθήκες,
• το όχημα κινείται άδειο,
• η κατανάλωση καυσίμου εξαρτάται από την διανυόμενη απόσταση και το
ϐάρος που μεταφέρεται,
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• για κάθε διανυόμενο χιλιόμετρο καταναλώνεται καύσιμο ίσο με το ένα
δέκατο του λίτρου,

τότε ϑα έχουμε τις δύο παρακάτω διαδρομές :

Χρόνος (σε λεπτά) Κατανάλωση καυσίμου (σε λίτρα)
1η Διαδρομή 75 8,74
2η Διαδρομή 85 8,3

΄Οπως συνέβη στο προηγούμενο παράδειγμα έτσι και σε αυτό αποδεικνύεται ότι
πολλές ϕορές η μεγαλύτερη απόσταση ενός δρομολογίου δεν συνοδεύεται πάν-
τα με την αύξηση του χρόνου του δρομολογίου και αντίστροφα. Οι δύο αυτές
διαδρομές είναι ισοδύναμες και μη-κυριαρχούμενες. Στη συνέχεια ϑα παρου-
σιαστεί η προτεινόμενη, σε αυτή τη διδακτορική διατριβή, μοντελοποίηση των
πολυαντικειμενικών προβλημάτων δρομολόγησης οχημάτων.

3.2.4 Το Πολυαντικειμενικό Συμμετρικό Πρόβλημα Ελαχιστοποίησης
της Κατανάλωσης Καυσίμου για Δρομολόγια Διανομής με Παρα-
μέτρους Διαδρομής (Multiobjective Symmetric Delivery Route-
based Fuel Consumption Vehicle Routing Problem - MSDRFCVRP)

Για το Πολυαντικειμενικό Συμμετρικό Πρόβλημα Ελαχιστοποίησης της Κα-
τανάλωσης Καυσίμου για Δρομολόγια Διανομής με Παραμέτρους Διαδρομής
(Multiobjective Symmetric Delivery Route-based Fuel Consumption Vehicle
Routing Problem - MSDRFCVRP) χρησιμοποιούνται και ελαχιστοποιούνται
ταυτόχρονα δύο αντικειμενικές συναρτήσεις. Η πρώτη αντικειμενική συνάρ-
τηση (objective function 1 - OF1) αφορά την ελαχιστοποίηση της συνολικής
χρονικής διάρκειας του δρομολογίου ενώ η δεύτερη (objective function 2 -
OF2) αφορά την ελαχιστοποίηση της κατανάλωσης καυσίμου για δρομολόγια
διανομής όταν όλοι οι πελάτες έχουν Ϲήτηση. ΄Εστω ότι tκij είναι ο χρόνος με-
τάβασης ενός οχήματος κ μέγιστης χωρητικότητας Q από ένα κόμβο i σε ένα
κόμβο j και sκj είναι ο χρόνος που απαιτείται από το όχημα κ να εξυπηρετήσει
τον πελάτη j με Ϲήτηση Dj. Θεωρούμε ότι n είναι ο αριθμός των κόμβων του
προβλήματος, m είναι ο αριθμός των πανομοιότυπων οχημάτων που χρησιμο-
ποιούνται και, επίσης, ϑεωρούμε ότι για την αποθήκη ισχύει i = j = 1 με
D1 = 0. Επίσης, yκij είναι το ϕορτίο ενός οχήματος κ που μεταφέρεται από
ένα κόμβο i σε ένα κόμβο j. Δεδομένου ότι οι πελάτες έχουν ήδη κατανεμηθεί
στα οχήματα λαμβάνοντας υπόψη τους περιορισμούς της χωρητικότητας των

οχημάτων και της χρονικής διάρκειας τότε yκ1j =
n∑

i=1

Di για κάθε όχημα αφού

ξεκινάει από την αποθήκη με τόσο ϕορτίο όσο και το άθροισμα της Ϲήτησης
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των πελατών του δρομολογίου του. Το dij είναι η απόσταση από έναν κόμβο i
σε έναν κόμβο j. Το xκij έχει τιμή 1 εάν το όχημα κ επισκέπτεται τον πελάτη
j αμέσως μετά τον πελάτη i και 0 σε κάθε άλλη περίπτωση. Για το συγκε-
κριμένο πρόβλημα δεδομένου ότι είναι συμμετρικό δεν είναι απαραίτητο να
συμμετάσχει στη μοντελοποίηση η παράμετρος rij αφού στην περίπτωση αυτή
ϑεωρούμε ότι δεν υπάρχει κλίση στο έδαφος, υπάρχει άπνοια και ο οδηγός ο-
δηγεί με τον καλύτερο τρόπο, γεγονότα που αποδεικνύουν πως έχουμε τέλειες
συνθήκες παραμέτρων διαδρομής και η παράμετρος rij ισούται με 1. Λαμβά-
νοντας υπόψη τα προηγούμενα, παρουσιάζεται στη συνέχεια η μοντελοποίηση
του Πολυαντικειμενικού Συμμετρικού Προβλήματος Ελαχιστοποίησης της Κα-
τανάλωσης Καυσίμου για Δρομολόγια Διανομής με Παραμέτρους Διαδρομής
(Multiobjective Symmetric Delivery Route-based Fuel Consumption Vehicle
Routing Problem - MSDRFCVRP):

minOF1 =
n∑

i=1

n∑
j=1

m∑
κ=1

(tκij + sκj )x
κ
ij (3.28)

minOF2 =

n∑
j=1

m∑
κ=1

d1jx
κ
1j(1 +

yκ1j
Q

) +

+
n∑

i=2

n∑
j=1

m∑
κ=1

dijx
κ
ij(1 +

yκi−1,i −Di

Q
) (3.29)

υπό

n∑
j=1

m∑
κ=1

xκij = 1, i = 1, · · · , n (3.30)

n∑
i=1

m∑
κ=1

xκij = 1, j = 1, ..., n (3.31)

n∑
j=2

Di

n∑
j=1

xκij ≤ Qκ, i = 1, · · · , n, κ = 1, · · · , m (3.32)
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n∑
j=1

xκij −
n∑

j=1

xκji = 0, i = 1, · · · , n, κ = 1, · · · , m (3.33)

n∑
j=1,j �=i

yκji −
n∑

j=1,j �=i

yκij = Di, i = 1, · · · , n, κ = 1, · · · , m (3.34)

Qxκij ≥ yκij, i, j = 1, · · · , n, κ = 1, · · · , m (3.35)

xκij ∈ {0, 1}, i, j = 1, ..., n, κ = 1, ..., m (3.36)

Οι δύο πρώτοι περιορισμοί ( (3.30) και (3.31) ) εγγυούνται ότι κάθε πελάτη
πρέπει να τον επισκεφθεί ένα μόνο όχημα. Ο τρίτος περιορισμός (3.32) είναι
ο περιορισμός της χωρητικότητας του οχήματος ο οποίος διαβεβαιώνει ότι η
αθροιστική Ϲήτηση των πελατών του δεν ϑα ξεπεράσει την χωρητικότητά του.
Ο τέταρτος περιορισμός (3.33) διαβεβαιώνει ότι κάθε όχημα που εισέρχεται σε
έναν κόμβο πρέπει να αποχωρεί και από αυτόν. Ο πέμπτος περιορισμός (3.34)
εγγυάται ότι η μείωση του ϕορτίου όταν ένα όχημα εξυπηρετήσει έναν κόμβο-
πελάτη είναι ίση με την Ϲήτηση του κόμβου αυτού. Ο επόμενος περιορισμός
(3.35) χρησιμοποιείται για να οριοθετήσει το μέγιστο όριο ϕορτίου που μεταφέ-
ϱει ένα όχημα και να ϑέσει το yκij = 0 όταν xκij = 0. Ο τελευταίος περιορισμός
(3.36) εγγυάται ότι η μεταβλητή απόφασης μπορεί να πάρει τις τιμές 0 ή 1.

3.2.5 Το Πολυαντικειμενικό Μη-Συμμετρικό Πρόβλημα Ελαχιστοποίη-
σης της Κατανάλωσης Καυσίμου για Δρομολόγια Διανομής με
Παραμέτρους Διαδρομής (Multiobjective Asymmetric Delivery
Route-based Fuel Consumption Vehicle Routing Problem - MA-
DRFCVRP)

Για το Πολυαντικειμενικό Μη-Συμμετρικό Πρόβλημα Ελαχιστοποίησης της Κα-
τανάλωσης Καυσίμου για Δρομολόγια Διανομής με Παραμέτρους Διαδρομής
(Multiobjective Asymmetric Delivery Route-based Fuel Consumption Vehicle
Routing Problem - MADRFCVRP) χρησιμοποιούνται και ελαχιστοποιούνται
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ταυτόχρονα δύο αντικειμενικές συναρτήσεις. Η πρώτη αντικειμενική συνάρ-
τηση (objective function 1 - OF1) αφορά την ελαχιστοποίηση της συνολικής
χρονικής διάρκειας του δρομολογίου ενώ η δεύτερη (objective function 2 -
OF2) αφορά την ελαχιστοποίηση της κατανάλωσης καυσίμου για δρομολόγια
διανομής όταν όλοι οι πελάτες έχουν Ϲήτηση. ΄Εστω ότι tκij είναι ο χρόνος με-
τάβασης ενός οχήματος κ μέγιστης χωρητικότητας Q από ένα κόμβο i σε ένα
κόμβο j και sκj είναι ο χρόνος που απαιτείται από το όχημα κ να εξυπηρετήσει
τον πελάτη j με Ϲήτηση Dj. Θεωρούμε ότι n είναι ο αριθμός των κόμβων του
προβλήματος, m είναι ο αριθμός των πανομοιότυπων οχημάτων που χρησιμο-
ποιούνται και, επίσης, ϑεωρούμε ότι για την αποθήκη ισχύει i = j = 1 με
D1 = 0. Επίσης, yκij είναι το ϕορτίο ενός οχήματος κ που μεταφέρεται από
ένα κόμβο i σε ένα κόμβο j. Δεδομένου ότι οι πελάτες έχουν ήδη κατανεμηθεί
στα οχήματα λαμβάνοντας υπόψη τους περιορισμούς της χωρητικότητας των

οχημάτων και της χρονικής διάρκειας τότε yκ1j =
n∑

i=1

Di για κάθε όχημα αφού

ξεκινάει από την αποθήκη με τόσο ϕορτίο όσο και το άθροισμα της Ϲήτησης
των πελατών του δρομολογίου του. Το dij είναι η απόσταση από έναν κόμβο i
σε έναν κόμβο j. Το xκij έχει τιμή 1 εάν το όχημα κ επισκέπτεται τον πελάτη j
αμέσως μετά τον πελάτη i και 0 σε κάθε άλλη περίπτωση. Για το συγκεκριμένο
πρόβλημα δεδομένου ότι είναι μη-συμμετρικό συμμετέχει στη μοντελοποίηση
η αυστηρά ϑετική παράμετρος rij για την οποία ισχύει rij �= rji. Λαμβάνον-
τας υπόψη τα προηγούμενα, παρουσιάζεται στη συνέχεια η μοντελοποίηση του
Πολυαντικειμενικού Μη-Συμμετρικού Προβλήματος Ελαχιστοποίησης της Κα-
τανάλωσης Καυσίμου για Δρομολόγια Διανομής με Παραμέτρους Διαδρομής
(Multiobjective Asymmetric Delivery Route-based Fuel Consumption Vehicle
Routing Problem - MADRFCVRP):

minOF1 =
n∑

i=1

n∑
j=1

m∑
κ=1

(tκij + sκj )x
κ
ij (3.37)

minOF2 =

n∑
j=1

m∑
κ=1

d1jx
κ
1j(1 +

yκ1j
Q

)r1j +

+
n∑

i=2

n∑
j=1

m∑
κ=1

dijx
κ
ij(1 +

yκi−1,i −Di

Q
)rij (3.38)

υπό
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n∑
j=1

m∑
κ=1

xκij = 1, i = 1, · · · , n (3.39)

n∑
i=1

m∑
κ=1

xκij = 1, j = 1, ..., n (3.40)

n∑
j=2

Di

n∑
j=1

xκij ≤ Qκ, i = 1, · · · , n, κ = 1, · · · , m (3.41)

n∑
j=1

xκij −
n∑

j=1

xκji = 0, i = 1, · · · , n, κ = 1, · · · , m (3.42)

n∑
j=1,j �=i

yκji −
n∑

j=1,j �=i

yκij = Di, i = 1, · · · , n, κ = 1, · · · , m (3.43)

Qxκij ≥ yκij, i, j = 1, · · · , n, κ = 1, · · · , m (3.44)

xκij ∈ {0, 1}, i, j = 1, ..., n, κ = 1, ..., m (3.45)

Οι δύο πρώτοι περιορισμοί ( (3.39) και (3.40) ) εγγυούνται ότι κάθε πελάτη
πρέπει να τον επισκεφθεί ένα μόνο όχημα. Ο τρίτος περιορισμός (3.41) είναι
ο περιορισμός της χωρητικότητας του οχήματος ο οποίος διαβεβαιώνει ότι η
αθροιστική Ϲήτηση των πελατών του δεν ϑα ξεπεράσει την χωρητικότητά του.
Ο τέταρτος περιορισμός (3.42) διαβεβαιώνει ότι κάθε όχημα που εισέρχεται σε
έναν κόμβο πρέπει να αποχωρεί και από αυτόν. Ο πέμπτος περιορισμός (3.43)
εγγυάται ότι η μείωση του ϕορτίου όταν ένα όχημα εξυπηρετήσει έναν κόμβο-
πελάτη είναι ίση με την Ϲήτηση του κόμβου αυτού. Ο επόμενος περιορισμός
(3.44) χρησιμοποιείται για να οριοθετήσει το μέγιστο όριο ϕορτίου που μεταφέ-
ϱει ένα όχημα και να ϑέσει το yκij = 0 όταν xκij = 0. Ο τελευταίος περιορισμός
(3.45) εγγυάται ότι η μεταβλητή απόφασης μπορεί να πάρει τις τιμές 0 ή 1.
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3.2.6 Το Πολυαντικειμενικό Συμμετρικό Πρόβλημα Ελαχιστοποίησης
της Κατανάλωσης Καυσίμου για Δρομολόγια Συλλογής με Παρα-
μέτρους Διαδρομής (Multiobjective Symmetric Pick-up Route-
based Fuel Consumption Vehicle Routing Problem - MSPRFCVRP)

Για το Πολυαντικειμενικό Συμμετρικό Πρόβλημα Ελαχιστοποίησης της Κα-
τανάλωσης Καυσίμου για Δρομολόγια Συλλογής με Παραμέτρους Διαδρομής
(Multiobjective Symmetric Pick-up Route-based Fuel Consumption Vehicle
Routing Problem - MSPRFCVRP) χρησιμοποιούνται και ελαχιστοποιούνται
ταυτόχρονα δύο αντικειμενικές συναρτήσεις. Η πρώτη αντικειμενική συνάρ-
τηση (objective function 1 - OF1) αφορά την ελαχιστοποίηση της συνολικής
χρονικής διάρκειας του δρομολογίου ενώ η δεύτερη (objective function 2 -
OF2) αφορά την ελαχιστοποίηση της κατανάλωσης καυσίμου για δρομολόγια
συλλογής όταν όλοι οι πελάτες έχουν μια ποσότητα προϊόντων που πρέπει να
συλλεχθεί από το όχημα. ΄Εστω ότι tκij είναι ο χρόνος μετάβασης ενός οχήματος
κ μέγιστης χωρητικότηταςQ από ένα κόμβο i σε ένα κόμβο j και sκj είναι ο χρό-
νος που απαιτείται από το όχημα κ να εξυπηρετήσει τον πελάτη j με ποσότητα
συλλογής Dj. Θεωρούμε ότι n είναι ο αριθμός των κόμβων του προβλήματος,
m είναι ο αριθμός των πανομοιότυπων οχημάτων που χρησιμοποιούνται και,
επίσης, ϑεωρούμε ότι για την αποθήκη ισχύει i = j = 1 με D1 = 0. Επίσης,
yκij είναι το ϕορτίο ενός οχήματος κ που μεταφέρεται από ένα κόμβο i σε ένα
κόμβο j και yκ1j = 0 για κάθε όχημα αφού ξεκινάει από την αποθήκη άδειο και
επιστρέφει σε αυτή με τόσο ϕορτίο όσο και το άθροισμα της ποσότητας που συλ-
λέχθηκε από τους πελάτες του δρομολογίου του. Το dij είναι η απόσταση από
έναν κόμβο i σε έναν κόμβο j. Το xκij έχει τιμή 1 εάν το όχημα κ επισκέπτεται
τον πελάτη j αμέσως μετά τον πελάτη i και 0 σε κάθε άλλη περίπτωση. Για το
συγκεκριμένο πρόβλημα δεδομένου ότι είναι συμμετρικό δεν είναι απαραίτητο
να συμμετάσχει στη μοντελοποίηση η παράμετρος rij αφού στην περίπτωση
αυτή ϑεωρούμε ότι δεν υπάρχει κλίση στο έδαφος, υπάρχει άπνοια και ο οδη-
γός οδηγεί με τον καλύτερο τρόπο, γεγονότα που αποδεικνύουν πως έχουμε
τέλειες συνθήκες παραμέτρων διαδρομής και η παράμετρος rij ισούται με 1.
Λαμβάνοντας υπόψη τα προηγούμενα, παρουσιάζεται στη συνέχεια η μοντελο-
ποίηση του Πολυαντικειμενικού Συμμετρικού Προβλήματος Ελαχιστοποίησης
της Κατανάλωσης Καυσίμου για Δρομολόγια Συλλογής με Παραμέτρους Δια-
δρομής (Multiobjective Symmetric Pick-up Route-based Fuel Consumption
Vehicle Routing Problem - MSPRFCVRP):

minOF1 =

n∑
i=1

n∑
j=1

m∑
κ=1

(tκij + sκj )x
κ
ij (3.46)
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minOF2 =

n∑
j=1

m∑
κ=1

d1jx
κ
1j +

n∑
i=2

n∑
j=1

m∑
κ=1

dijx
κ
ij(1 +

yκi−1,i +Di

Q
) (3.47)

υπό

n∑
j=1

m∑
κ=1

xκij = 1, i = 1, · · · , n (3.48)

n∑
i=1

m∑
κ=1

xκij = 1, j = 1, ..., n (3.49)

n∑
j=2

Di

n∑
j=1

xκij ≤ Qκ, i = 1, · · · , n, κ = 1, · · · , m (3.50)

n∑
j=1

xκij −
n∑

j=1

xκji = 0, i = 1, · · · , n, κ = 1, · · · , m (3.51)

n∑
j=1,j �=i

yκij −
n∑

j=1,j �=i

yκji = Di, i = 1, · · · , n, κ = 1, · · · , m (3.52)

Qxκij ≥ yκij, i, j = 1, · · · , n, κ = 1, · · · , m (3.53)

xκij ∈ {0, 1}, i, j = 1, ..., n, κ = 1, ..., m (3.54)

Οι δύο πρώτοι περιορισμοί ( (3.48) και (3.49) ) εγγυούνται ότι κάθε πελάτη
πρέπει να τον επισκεφθεί ένα μόνο όχημα. Ο τρίτος περιορισμός (3.50) είναι
ο περιορισμός της χωρητικότητας του οχήματος ο οποίος διαβεβαιώνει ότι η
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αθροιστική ποσότητα που ϑα συλλεχθεί σε ένα όχημα από τους πελάτες που του
αντιστοιχούν δε ϑα ξεπεράσει την χωρητικότητά του. Ο τέταρτος περιορισμός
(3.51) διαβεβαιώνει ότι κάθε όχημα που εισέρχεται σε έναν κόμβο πρέπει να
αποχωρεί και από αυτόν. Ο πέμπτος περιορισμός (3.52) εγγυάται ότι η αύξηση
του ϕορτίου όταν ένα όχημα εξυπηρετήσει έναν κόμβο-πελάτη είναι ίση με την
ποσότητα που συλλέγεται από τον κόμβο αυτό. Ο επόμενος περιορισμός (3.53)
χρησιμοποιείται για να οριοθετήσει το μέγιστο όριο ϕορτίου που μεταφέρει ένα
όχημα και να ϑέσει το yκij = 0 όταν xκij = 0. Ο τελευταίος περιορισμός (3.54)
εγγυάται ότι η μεταβλητή απόφασης μπορεί να πάρει τις τιμές 0 ή 1.

3.2.7 Το Πολυαντικειμενικό Μη-Συμμετρικό Πρόβλημα Ελαχιστοποίη-
σης της Κατανάλωσης Καυσίμου για Δρομολόγια Συλλογής με
Παραμέτρους Διαδρομής (Multiobjective Asymmetric Pick-up Rou-
te-based Fuel Consumption Vehicle Routing Problem - MAPR-
FCVRP)

Για το Πολυαντικειμενικό Μη-Συμμετρικό Πρόβλημα Ελαχιστοποίησης της Κα-
τανάλωσης Καυσίμου για Δρομολόγια Συλλογής με Παραμέτρους Διαδρομής
(Multiobjective Asymmetric Pick-up Route-based Fuel Consumption Vehi-
cle Routing Problem - MAPRFCVRP) χρησιμοποιούνται και ελαχιστοποιούνται
ταυτόχρονα δύο αντικειμενικές συναρτήσεις. Η πρώτη αντικειμενική συνάρ-
τηση (objective function 1 - OF1) αφορά την ελαχιστοποίηση της συνολικής
χρονικής διάρκειας του δρομολογίου ενώ η δεύτερη (objective function 2 -
OF2) αφορά την ελαχιστοποίηση της κατανάλωσης καυσίμου για δρομολόγια
συλλογής όταν όλοι οι πελάτες έχουν μια ποσότητα προϊόντων που πρέπει να
συλλεχθεί από το όχημα. ΄Εστω ότι tκij είναι ο χρόνος μετάβασης ενός οχήματος
κ μέγιστης χωρητικότηταςQ από ένα κόμβο i σε ένα κόμβο j και sκj είναι ο χρό-
νος που απαιτείται από το όχημα κ να εξυπηρετήσει τον πελάτη j με ποσότητα
συλλογής Dj. Θεωρούμε ότι n είναι ο αριθμός των κόμβων του προβλήματος,
m είναι ο αριθμός των πανομοιότυπων οχημάτων που χρησιμοποιούνται και
επίσης ϑεωρούμε ότι για την αποθήκη ισχύει i = j = 1 με D1 = 0. Επίσης,
yκij είναι το ϕορτίο ενός οχήματος κ που μεταφέρεται από ένα κόμβο i σε ένα
κόμβο j και yκ1j = 0 για κάθε όχημα αφού ξεκινάει από την αποθήκη άδειο
και επιστρέφει σε αυτή με τόσο ϕορτίο όσο και το άθροισμα της ποσότητας
που συλλέχθηκε από τους πελάτες του δρομολογίου του. Το dij είναι η από-
σταση από έναν κόμβο i σε έναν κόμβο j. Το xκij έχει τιμή 1 εάν το όχημα κ
επισκέπτεται τον πελάτη j αμέσως μετά τον πελάτη i και 0 σε κάθε άλλη πε-
ϱίπτωση. Για το συγκεκριμένο πρόβλημα δεδομένου ότι είναι μη-συμμετρικό
συμμετέχει στην μοντελοποίηση η αυστηρά ϑετική παράμετρος rij για την ο-



Μοντελοποίηση Προβλημάτων 77

ποία ισχύει rij �= rji. Λαμβάνοντας υπόψη τα προηγούμενα, παρουσιάζεται στη
συνέχεια η μοντελοποίηση του Πολυαντικειμενικού Μη-Συμμετρικού Προβλή-
ματος Ελαχιστοποίησης της Κατανάλωσης Καυσίμου για Δρομολόγια Συλλογής
με Παραμέτρους Διαδρομής (Multiobjective Asymmetric Pick-up Route-based
Fuel Consumption Vehicle Routing Problem - MAPRFCVRP):

minOF1 =
n∑

i=1

n∑
j=1

m∑
κ=1

(tκij + sκj )x
κ
ij (3.55)

minOF2 =
n∑

j=1

m∑
κ=1

d1jx
κ
1jr1j +

n∑
i=2

n∑
j=1

m∑
κ=1

dijx
κ
ij(1 +

yκi−1,i +Di

Q
)rij (3.56)

υπό

n∑
j=1

m∑
κ=1

xκij = 1, i = 1, · · · , n (3.57)

n∑
i=1

m∑
κ=1

xκij = 1, j = 1, ..., n (3.58)

n∑
j=2

Di

n∑
j=1

xκij ≤ Qκ, i = 1, · · · , n, κ = 1, · · · , m (3.59)

n∑
j=1

xκij −
n∑

j=1

xκji = 0, i = 1, · · · , n, κ = 1, · · · , m (3.60)

n∑
j=1,j �=i

yκij −
n∑

j=1,j �=i

yκji = Di, i = 1, · · · , n, κ = 1, · · · , m (3.61)

Qxκij ≥ yκij, i, j = 1, · · · , n, κ = 1, · · · , m (3.62)
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xκij ∈ {0, 1}, i, j = 1, ..., n, κ = 1, ..., m (3.63)

Οι δύο πρώτοι περιορισμοί ( (3.57) και (3.58) ) εγγυούνται ότι κάθε πελάτη
πρέπει να τον επισκεφθεί ένα μόνο όχημα. Ο τρίτος περιορισμός (3.59) είναι
ο περιορισμός της χωρητικότητας του οχήματος ο οποίος διαβεβαιώνει ότι η
αθροιστική ποσότητα που ϑα συλλεχθεί σε ένα όχημα από τους πελάτες που του
αντιστοιχούν δε ϑα ξεπεράσει την χωρητικότητά του. Ο τέταρτος περιορισμός
(3.60) διαβεβαιώνει ότι κάθε όχημα που εισέρχεται σε έναν κόμβο πρέπει να
αποχωρεί και από αυτόν. Ο πέμπτος περιορισμός (3.61) εγγυάται ότι η αύξηση
του ϕορτίου όταν ένα όχημα εξυπηρετήσει έναν κόμβο-πελάτη είναι ίση με την
ποσότητα που συλλέγεται από τον κόμβο αυτό. Ο επόμενος περιορισμός (3.62)
χρησιμοποιείται για να οριοθετήσει το μέγιστο όριο ϕορτίου που μεταφέρει ένα
όχημα και να ϑέσει το yκij = 0 όταν xκij = 0. Ο τελευταίος περιορισμός (3.63)
εγγυάται ότι η μεταβλητή απόφασης μπορεί να πάρει τις τιμές 0 ή 1.



Κεφάλαιο 4

Εξελικτικοί Πολυαντικειμενικοί
Αλγόριθμοι (Evolutionary Multiobjective
Algorithms)

4.1 Εισαγωγή

Στο κεφάλαιο αυτό ϑα γίνει αναφορά και ανάλυση των εξελικτικών πολυαντι-
κειμενικών αλγορίθμων που προτείνονται για την επίλυση των τεσσάρων πο-
λυαντικειμενικών προβλημάτων που αναλύθηκαν στο προηγούμενο κεφάλαιο
(Κεφάλαιο 3) ). Οι αλγόριθμοι που υλοποιήθηκαν καλύπτουν τέσσερις ϐασικές
κατηγορίες αλγορίθμων: των Γενετικών αλγορίθμων (Γενετικός Αλγόριθμος Μη
Κυριαρχούμενης Ταξινόμησης ΙΙ), των Εξελικτικών αλγορίθμων (αλγόριθμος
Διαφορικής Εξέλιξης), των αλγορίθμων Εμπνευσμένων από τη Φύση (αλγόριθ-
μος Βελτιστοποίησης Σμήνους Σωματιδίων) και των αλγορίθμων των Τεχνητών
Ανοσοποιητικών Συστημάτων (αλγόριθμος Επιλογής Κλώνων και αλγόριθμος
του Ιού της Γρίπης).

Ο πρώτος αλγόριθμος που ϑα παρουσιαστεί και υλοποιήθηκε για την επί-
λυση αυτών των προβλημάτων είναι ένας γενετικός υβριδικός αλγόριθμος, ο
Παράλληλος Πολυεναρκτήριος Γενετικός Αλγόριθμος Μη Κυριαρχούμενης Τα-
ξινόμησης ΙΙ (Parallel Multi-Start NSGA II - PMS-NSGA II). Στην συνέχεια
ϑα παρουσιαστούν τρεις διαφορετικές παραλλαγές ενός υβριδικού αλγορίθ-
μου Διαφορικής Εξέλιξης, του Παράλληλου Πολυεναρκτήριου Διαφορικής Ε-
ξέλιξης Αλγόριθμου Μη Κυριαρχούμενης Ταξινόμησης (Parallel Multi-Start
Non-dominated Sorting Defferential Evolution Algorithm - PMS-NSDE) και,
έπειτα, ϑα παρουσιαστούν τρεις διαφορετικές παραλλαγές ενός υβριδικού αλ-
γορίθμου Βελτιστοποίησης Σμήνους Σωματιδίων, του Παράλληλου Πολυεναρ-
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κτήριου Αλγόριθμου Βελτιστοποίησης Σμήνους Σωματιδίων Μη Κυριαρχούμε-
νης Ταξινόμησης (Parallel Multi-Start Non-dominated Sorting Particle Swarm
Optimization Algorithm - PMS-NSPSO). Τέλος, από την κατηγορία των αλγο-
ϱίθμων των Τεχνητών Ανοσοποιητικών Συστημάτων ϑα παρουσιαστούν ο Πα-
ϱάλληλος Πολυεναρκτήριος Πολυαντικειμενικός Αλγόριθμος Επιλογής Κλώ-
νων (Parallel Multi-Start Multiobjective Clonal Selection Algorithm - PMS-
MOCSA) και ο Παράλληλος Πολυεναρκτήριος Πολυαντικειμενικός Αλγόριθ-
μος του Ιού της Γρίπης (Parallel Multi-Start Multiobjective Influenza Virus
Algorithm - PMS-MOIVA).

΄Ολοι οι αλγόριθμοι, οι οποίοι ϑα παρουσιαστούν αναλυτικά στα ακόλουθα υ-
ποκεφάλαια, χρησιμοποιούν τον ίδιο αριθμό εξωτερικών επαναλήψεων, τον ίδιο
τρόπο αποτύπωσης και δημιουργίας αρχικών λύσεων, όπως, επίσης, και την ί-
δια μέθοδο τοπικής αναζήτησης. Στο σημείο αυτό ϑα πρέπει να αναφερθεί ότι
οι αλγόριθμοι που παρουσιάζονται εμπεριέχουν στα ϐήματά τους καινοτόμες
διαδικασίες και συναρτήσεις που ϐελτιώνουν τόσο την ικανότητά τους να παρά-
γουν έναν αρχικό πληθυσμό λύσεων όσο και την ικανότητά τους να επιλέγουν
λύσεις και να τις εξελίσσουν κατά τη διάρκεια των επαναλήψεων. Πιο συγκε-
κριμένα, οι καινοτομίες που ϑα παρουσιαστούν στην συνέχεια του κεφαλαίου
είναι οι ακόλουθες :

• Ο τρόπος δημιουργίας του αρχικού πληθυσμού λύσεων ο οποίος χωρίζεται
σε τόσους υποπληθυσμούς όσες είναι και οι αντικειμενικές συναρτήσεις
του προβλήματος.

• Η παραγωγή των λύσεων κάθε υποπληθυσμού ϐασίζεται στον συνδυασμό
τριών συγκεκριμένων μεθόδων και όχι σε μία μόνο μέθοδο (π.χ. παρα-
γωγή τυχαίων λύσεων ή μεταβολή μιας ϐέλτιστης λύσης) όπως συναντάται
συνήθως σε έρευνες της ϐιβλιογραφίας. Με τον τρόπο αυτό καταφέρνου-
με να παράγουμε ομοιόμορφα κατανεμημένες αρχικές λύσεις σε όλη την
έκταση του χώρου λύσεων.

• Η Παράλληλη Πολυεναρκτήρια Μέθοδος σύμφωνα με την οποία παράγον-
ται και εξελίσσονται περισσότεροι από ένας πληθυσμοί αρχικών λύσεων
στους αλγορίθμους. Στο τέλος της εκτέλεσης του αλγορίθμου κρατούνται
και παρουσιάζονται οι μη-κυριαρχούμενες λύσεις από τα μέτωπα Pareto
όλων των πληθυσμών.

• Η μέθοδος τοπικής αναζήτησης. Σε αυτή την διδακτορική διατριβή υλο-
ποιήθηκε ένας πρωτότυπος αλγόριθμος Μεταβλητής Γειτονιάς Αναζήτησης
ο οποίος χρησιμοποιεί γνωστές μεθόδους τοπικής αναζήτησης οι οποίες
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έχουν τη δυνατότητα επιλογής μεταξύ τυχαίων ή μη μεταβολών του δια-
νύσματος της λύσης, όπως, επίσης, διαθέτουν την ικανότητα επανέναρξης
των επαναλήψεών τους σε περίπτωση που ϐελτιώσουν μια λύση.

• Η χρήση της μεθόδου ταξινόμησης των λύσεων που προτείνεται στον αλ-
γόριθμο NSGA II σαν ένα επιπρόσθετο ϐήμα των προτεινόμενων πολυαντι-
κειμενικών Εξελικτικών αλγορίθμων και των προτεινόμενων πολυαντικει-
μενικών αλγορίθμων Εμπνευσμένων από τη Φύση που ϑα παρουσιαστούν
στη συνέχεια. Η μέθοδος αυτή συγκεντρώνει σε έναν ενιαίο πίνακα τις λύ-
σεις «γονείς» (W σε αριθμό) μιας επανάληψης με τις λύσεις «απογόνους»
(επίσης W σε αριθμό), στη συνέχεια τις ταξινομεί και τέλος, διατηρεί και
εξελίσσει τις πρώτες W λύσεις.

• Η τροποποίηση των ϐασικών συναρτήσεων που αναγράφονται στην ϐιβλιο-
γραφία των αλγορίθμων (για την επίλυση προβλημάτων ϐελτίωσης μίας
αντικειμενικής συνάρτησης) έτσι ώστε να ϐελτιωθεί η επίδοση των προτει-
νόμενων αλγορίθμων στην επίλυση των προτεινόμενων πολυαντικειμενι-
κών προβλημάτων.

• Επίσης, ϑα παρουσιαστεί και ένας νέος πολυαντικειμενικός εξελικτικός
αλγόριθμος, ο οποίος ανήκει στη κατηγορία των αλγορίθμων των Τεχνητών
Ανοσοποιητικών Συστημάτων και προσομοιώνει τον τρόπο εξέλιξης του ιού
της Γρίπης.

Στη συνέχεια ϑα αναλυθούν τα κοινά χαρακτηριστικά όλων των αλγορίθμων και
έπειτα ϑα αναλυθούν ξεχωριστά οι αλγόριθμοι που υλοποιήθηκαν.

4.2 Κοινά Στοιχεία όλων των Αλγορίθμων

Σε αυτό το υποκεφάλαιο ϑα γίνει αναφορά σε όλα τα κοινά χαρακτηριστικά
των παρουσιαζόμενων εξελικτικών πολυαντικειμενικών αλγορίθμων. Τα κοινά
χαρακτηριστικά είναι τα εξής :

• Ο τρόπος που αποτυπώνεται μια διαδρομή-λύση.

• Η μέθοδος της τοπικής αναζήτησης που χρησιμοποιήθηκε.

• Η μέθοδος δημιουργίας των αρχικών λύσεων.

• Η Παράλληλη Πολυεναρκτήρια μέθοδος στην εκτέλεση των αλγορίθμων
με χρήση πολλαπλών πληθυσμών αρχικών λύσεων.
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4.2.1 Αποτύπωση Διαδρομής-Λύσης

Για όλους τους αλγορίθμους οι λύσεις αποτυπώνονται με ένα ϐοηθητικό διά-
νυσμα με την ακολουθία των κόμβων ξεκινώντας από την αποθήκη (κόμβος
1). Για παράδειγμα «1 2 3 4 5». Αν μια λύση δεν ξεκινάει από τον κόμβο 1
(π.χ. «3 4 5 1 2» ) τότε επανατοποθετούμε τους κόμβους έτσι ώστε το ϐοηθητικό
διάνυσμα να ξεκινάει από την αποθήκη ( «1 2 3 4 5» ). ΄Ολες οι μεταβολές που
γίνονται στις λύσεις κατά την διάρκεια της εκτέλεσης των αλγορίθμων, γίνον-
ται ουσιαστικά σε αυτό το ϐοηθητικό διάνυσμα. Μόνο για την περίπτωση που
πρέπει να αξιολογηθεί μία λύση (να υπολογιστεί το κόστος της είτε ως προς τον
χρόνο εκτέλεσης της διαδρομής είτε ως προς την ποσότητα του καυσίμου που
καταναλώθηκε) οι κόμβοι του ϐοηθητικού διανύσματος ϑα πρέπει να διαχω-
ϱιστούν σε δρομολόγια οχημάτων μιας διαδρομής χωρίς να παραβιάζονται οι
περιορισμοί του μέγιστου χρόνου εκτέλεσης ενός δρομολογίου ενός οχήματος
και της μέγιστης χωρητικότητας του κάθε οχήματος. Για παράδειγμα το «1 2 3
4 5» ϑα πρέπει να μετατραπεί σε «1 2 3 1 4 5 1». Κάθε ϕορά που παρουσιάζε-
ται ο κόμβος 1 μέσα στο διάνυσμα της διαδρομής σημαίνει ότι ένα δρομολόγιο
ολοκληρώθηκε και ξεκινάει ένα άλλο. Στο παράδειγμα που δόθηκε το πρώ-
το δρομολόγιο-όχημα ξεκινάει από την αποθήκη και αφού περάσει από τους
κόμβους 2 και 3 επιστρέφει πίσω στην αποθήκη ενώ το δεύτερο δρομολόγιο-
όχημα ξεκινάει από την αποθήκη και αφού περάσει από τους κόμβους 4 και 5
επιστρέφει πίσω στην αποθήκη. Για ένα εκτενέστερο παράδειγμα που δείχνει
ακριβώς τον σχηματισμό μιας λύσης, του διαχωρισμού της σε δρομολόγια και
την κοστολόγηση της μπορείτε να ανατρέξετε στο παράδειγμα του προηγούμε-
νου κεφαλαίου (υποκεφάλαιο 3.2.2).

4.2.2 Τοπική Αναζήτηση με έναν αλγόριθμο Μεταβλητής Γειτονιάς Α-
ναζήτησης (Variable Neighborhood Search - VNS)

Για κάθε αλγόριθμο, προκειμένου να δώσουμε στις νέες παραγόμενες λύσεις
την δυνατότητα για επιπλέον ϐελτίωση τις υποβάλουμε σε μια διαδικασία τοπι-
κής αναζήτησης. Ο αλγόριθμος που χρησιμοποιούμε για αυτή τη διαδικασία
είναι ένας αλγόριθμος Μεταβλητής Γειτονιάς Αναζήτησης (Variable Neighbo-
rhood Search - VNS) [80, 212]. Στον αλγόριθμο αυτό σε κάθε λύση εκτελούν-
ται μια σειρά από διαφορετικές μέθοδοι τοπικών αναζητήσεων έτσι ώστε η λύση
να μπορέσει να ξεφύγει από ενδεχόμενα τοπικά ελάχιστα.

Στο σημείο αυτό, πριν αναλυθούν οι τοπικές αναζητήσεις που υλοποιήθηκαν
και συνδυάστηκαν, ϑα πρέπει να υπογραμμιστεί ότι με τον όρο «ϐελτιωμένη
λύση» ϑεωρείται μια λύση που κυριαρχεί στην προηγούμενή της όσον αφορά
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τα κόστη που υπολογίζονται γι΄ αυτή λαμβάνοντας υπόψη τις αντικειμενικές
συναρτήσεις. Για να κυριαρχεί μια λύση (Λύση 1) που ϐελτιστοποιείται σε K
αντικειμενικές συναρτήσεις επί μιας άλλης λύσης (Λύση 2) ϑα πρέπει το κόστος
κάθε k αντικειμενικής συνάρτησης της Λύσης 1 να είναι μικρότερο ή ίσο με το
κόστος της αντίστοιχης k αντικειμενικής συνάρτησης της Λύσης 2.

Οι τοπικές αναζητήσεις που προτείνονται και συνδυάστηκαν είναι οι παρακάτω:

• Αλγόριθμος 2-opt [112, 212]

Σε αυτή την μέθοδο διαγράφονται δύο ακμές από τη διαδρομή με απο-
τέλεσμα η διαδρομή να χωρίζεται σε δύο μονοπάτια. Στη συνέχεια, τα
μονοπάτια επανασυνδέονται με διαφορετικό τρόπο ώστε να δημιουργηθεί
μια νέα διαδρομή. Υπάρχουν διάφοροι μέθοδοι για να επιλέξουμε ποια
τόξα πρέπει να διαγραφούν. Μία μέθοδος είναι να διαγραφούν τα δύο
χειρότερα τόξα (αυτά με τα μεγαλύτερα κόστη μετάβασης) και να αντικα-
τασταθούν με δύο καινούρια, μια άλλη είναι να διαγράφεται το χειρότερο
τόξο και ένα τυχαίο και στην συνέχεια να αντικαθίστανται με δύο καινού-
ϱια και μια τελευταία μέθοδος είναι να διαγράφονται δύο τυχαία τόξα και
να αντικαθίστανται με δύο άλλα. Συγκεκριμένα η τελευταία μέθοδος είναι
η πιο γρήγορη στο χρόνο εκτέλεσης αφού δεν χρειάζεται να υπολογιστούν
τα κόστη μετάβασης μεταξύ των κόμβων. Αυτό που ϑα πρέπει πάντα να
λαμβάνεται υπόψη στην διαδικασία της επανένωσης των δύο μονοπατιών
είναι να σχηματίζεται μια νέα διαδρομή χωρίς να υπάρχουν ενδιάμεσοι
κύκλοι και χωρίς να περνάει το όχημα δεύτερη ϕορά από κάποιον κόμβο.
Για παράδειγμα έστω ότι έχουμε την παρακάτω λύση (ϐοηθητικό διάνυσμα
ακολουθίας κόμβων):

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

΄Εστω ότι επιλέγουμε να διαγράψουμε τα τόξα 2-3 και 7-8. Η νέα διαδρομή
ϑα πρέπει να είναι η ακόλουθη:

1 2 7 6 5 4 3 8 9 10

΄Οπως ϕαίνεται τα μόνα τόξα που διαγράφηκαν ήταν τα 2-3 και τα 7-8 και
στη ϑέση τους υπάρχουν πλέον τα 2-7 και 3-8. ΄Ολα τα ενδιάμεσα τόξα,
δεδομένου ότι έχουμε συμμετρικά κόστη μετάβασης μεταξύ των τόξων,
έχουν παραμείνει τα ίδια. Για παράδειγμα, το 4-5 έχει πλέον γίνει 5-4.
Στη περίπτωση που επιλύεται κάποιο πρόβλημα με μη-συμμετρικά κόστη
μετάβασης μεταξύ των τόξων τότε τα κόστη στα ενδιάμεσα τόξα δεν είναι
τα ίδια και χρειάζεται επανυπολογισμός του κόστους ολόκληρης της νέας
διαδρομής.
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Στην έρευνα μας ϑέλοντας να υλοποιήσουμε ένα γρήγορο αλγόριθμο 2-opt
αλλά ταυτόχρονα που να μην ϐασίζεται εξ΄ ολοκλήρου σε τυχαία επιλογή
τόξων καταλήξαμε στον ακόλουθο αλγόριθμο:

Για κάθε λύση i
Για localmax επαναλήψεις επανάλαβε την ακόλουθη διαδικασία

Δώσε μια τυχαία τιμή μεταξύ του 0 και του 1 σε
μια προσωρινή μεταβλητή temp

Αν temp≤0,5 τότε
Βρες το τόξο με τη χειρότερη μετάβαση και ένα δεύτερο

τυχαίο τόξο για να αλλαχθούν με δύο νέα τόξα
Σχεδίασε τη νέα διαδρομή

αλλιώς
Βρες δύο τυχαία τόξα για να αλλαχθούν
με δύο άλλα τόξα
Σχεδίασε τη νέα διαδρομή

Τέλος αν
Αν το κόστος της νέας διαδρομής είναι καλύτερο
από της προηγούμενης τότε

Αντικατάστησε την παλιά λύση με την νέα
Τέλος αν

Τέλος για
Τέλος για

• Αλγόριθμος 3-opt [112, 212]
Σε αυτή την μέθοδο διαγράφονται τρεις ακμές από τη διαδρομή με απο-
τέλεσμα η διαδρομή να χωρίζεται σε τρία μονοπάτια. Στη συνέχεια, τα
μονοπάτια επανασυνδέονται με διαφορετικό τρόπο ώστε να δημιουργη-
ϑεί μια νέα διαδρομή. ΄Οπως και στην μέθοδο 2-opt υπάρχουν διάφοροι
μέθοδοι για να επιλέξουμε ποια τόξα πρέπει να διαγραφούν. Αυτό που
ϑα πρέπει πάντα να λαμβάνεται υπόψη στη διαδικασία της επανένωσης
των τριών μονοπατιών είναι να σχηματίζεται μια νέα διαδρομή χωρίς να υ-
πάρχουν ενδιάμεσοι κύκλοι και χωρίς να περνάει το όχημα δεύτερη ϕορά
από κάποιον κόμβο. Για παράδειγμα έστω ότι έχουμε την παρακάτω λύση
(ϐοηθητικό διάνυσμα):

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

΄Εστω ότι επιλέγουμε να διαγράψουμε τα τόξα 2-3, 5-6 και 8-9. Η νέα
διαδρομή ϑα πρέπει να είναι η ακόλουθη:
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1 2 5 4 3 8 7 6 9 10

΄Οπως ϕαίνεται τα μόνα τόξα που διαγράφηκαν ήταν τα 2-3, 5-6 και τα 8-9
και στη ϑέση τους υπάρχουν πλέον τα 2-5, 3-8 και 6-9. ΄Ολα τα ενδιάμεσα
τόξα, δεδομένου ότι έχουμε συμμετρικά κόστη μετάβασης μεταξύ των τό-
ξων, έχουν παραμείνει τα ίδια. Για παράδειγμα το 4-5 έχει πλέον γίνει 5-4
και το 6-7 έχει γίνει 7-6. Στη περίπτωση που επιλύεται κάποιο πρόβλη-
μα με μη-συμμετρικά κόστη μετάβασης μεταξύ των τόξων τότε τα κόστη
στα ενδιάμεσα τόξα δεν είναι τα ίδια και χρειάζεται επανυπολογισμός του
κόστους ολόκληρης της νέας διαδρομής.

Στην έρευνα μας ϑέλοντας να υλοποιήσουμε έναν γρήγορο αλγόριθμο
3-opt αλλά ταυτόχρονα που να μην ϐασίζεται εξ΄ ολοκλήρου σε τυχαία
επιλογή τόξων καταλήξαμε στον ακόλουθο αλγόριθμο:

Για κάθε λύση i
Για localmax επαναλήψεις επανάλαβε την ακόλουθη διαδικασία

Δώσε μια τυχαία τιμή μεταξύ του 0 και του 1 σε
μια προσωρινή μεταβλητή temp

Αν temp≤0,5 τότε
Βρες το τόξο με τη χειρότερη μετάβαση και δύο

τυχαία τόξα για να αλλαχθούν με δύο νέα τόξα
Σχεδίασε τη νέα διαδρομή

αλλιώς
Βρες τρία τυχαία τόξα για να αλλαχθούν με
δύο άλλα τόξα
Σχεδίασε τη νέα διαδρομή

Τέλος αν
Αν το κόστος της νέας διαδρομής είναι καλύτερο
από της προηγούμενης τότε

Αντικατάστησε την παλιά λύση με την νέα
Τέλος αν

Τέλος για
Τέλος για

• Αλγόριθμος 1-1 ανταλλαγή (1-1 exchange) [112, 212]

Σε αυτή την μέθοδο δύο κόμβοι του διανύσματος της λύσης ανταλλάζουν
ϑέση μεταξύ τους. Για παράδειγμα, έστω η παρακάτω διαδρομή:

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
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΄Εστω ότι επιλέγουμε να ανταλλάξουμε τους κόμβους 4 και 8. Η νέα
διαδρομή ϑα πρέπει να είναι η ακόλουθη:

1 2 3 8 5 6 7 4 9 10

Στην έρευνα μας ϑέλοντας να υλοποιήσουμε έναν γρήγορο αλγόριθμο 1-1
ανταλλαγής που όμως να μην ϐασίζεται εξολοκλήρου σε τυχαία επιλογή
κόμβων καταλήξαμε στον ακόλουθο αλγόριθμο:

Για κάθε λύση i
Για localmax επαναλήψεις επανάλαβε την ακόλουθη διαδικασία

Δώσε μια τυχαία τιμή μεταξύ του 0 και του 1 σε
μια προσωρινή μεταβλητή temp

Αν temp≤0,5 τότε
Βρες το τόξο με τη χειρότερη μετάβαση

και κράτα τον δεύτερο κόμβο του
και ένα τυχαίο κόμβο για να ανταλλαχθούν
μεταξύ τους

Σχεδίασε τη νέα διαδρομή
αλλιώς

Βρες δύο τυχαίους κόμβους για να ανταλλαχθούν
μεταξύ τους

Σχεδίασε τη νέα διαδρομή
Τέλος αν
Αν το κόστος της νέας διαδρομής είναι καλύτερο
από της προηγούμενης τότε

Αντικατάστησε την παλιά λύση με την νέα
Τέλος αν

Τέλος για
Τέλος για

• Αλγόριθμος 2-2 ανταλλαγή (2-2 exchange) [112, 212]

Σε αυτή την μέθοδο δύο κόμβοι του διανύσματος της λύσης ανταλλάζουν
ϑέση με δύο άλλους κόμβους. Για παράδειγμα, έστω η παρακάτω διαδρο-
μή:

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

΄Εστω ότι επιλέγουμε να ανταλλάξουμε τους κόμβους 2 3 με τους 7 8. Η
νέα διαδρομή ϑα πρέπει να είναι η ακόλουθη:

1 7 8 4 5 6 2 3 9 10
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Στην έρευνα μας ϑέλοντας να υλοποιήσουμε έναν γρήγορο αλγόριθμο 2-
2 ανταλλαγής αλλά ταυτόχρονα που να μην ϐασίζεται εξολοκλήρου σε
τυχαία επιλογή κόμβων καταλήξαμε στον ακόλουθο αλγόριθμο:

Για κάθε λύση i
Για localmax επαναλήψεις επανάλαβε την ακόλουθη διαδικασία

Δώσε μια τυχαία τιμή μεταξύ του 0 και του 1 σε
μια προσωρινή μεταβλητή temp

Αν temp≤0,5 τότε
Βρες το τόξο με τη χειρότερη μετάβαση

και κράτα τον δεύτερο κόμβο του και
τον αμέσως επόμενο και δύο άλλους
διαδοχικούς τυχαίους κόμβους για
να ανταλλαχθούν μεταξύ τους

Σχεδίασε τη νέα διαδρομή
αλλιώς

Βρες δύο διαδοχικούς τυχαίους κόμβους για
να ανταλλαχθούν με δύο άλλους
διαδοχικούς τυχαίους κόμβους

Σχεδίασε τη νέα διαδρομή
Τέλος αν
Αν το κόστος της νέας διαδρομής είναι καλύτερο
από της προηγούμενης τότε

Αντικατάστησε την παλιά λύση με την νέα
Τέλος αν

Τέλος για
Τέλος για

• Αλγόριθμος 1-0 επανατοποθέτηση (1-0 relocate) [112, 212]

Σε αυτή την μέθοδο ένας κόμβος του διανύσματος της λύσης επανατοπο-
ϑετείται από το σημείο που ϐρίσκεται σε κάποιο άλλο σημείο στο διάνυσμα
της λύσης. Για παράδειγμα έστω η παρακάτω διαδρομή:

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

΄Εστω ότι επιλέγουμε να επανατοποθετήσουμε τον κόμβο 5 μεταξύ των
κόμβων 2 και 3. Η νέα διαδρομή ϑα πρέπει να είναι η ακόλουθη:

1 2 5 3 4 6 7 8 9 10
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Στην έρευνα μας ϑέλοντας να υλοποιήσουμε έναν γρήγορο αλγόριθμο 1-0
επανατοποθέτησης αλλά ταυτόχρονα που να μην ϐασίζεται εξολοκλήρου
σε τυχαία επιλογή κόμβων καταλήξαμε στον ακόλουθο αλγόριθμο:

Για κάθε λύση i
Για localmax επαναλήψεις επανάλαβε την ακόλουθη διαδικασία

Δώσε μια τυχαία τιμή μεταξύ του 0 και του 1 σε
μια προσωρινή μεταβλητή temp

Αν temp≤0,5 τότε
Βρες το τόξο με τη χειρότερη μετάβαση

και κράτα τον δεύτερο κόμβο του και επίλεξε
τυχαία μεταξύ ποιων κόμβων ϑα τον
επανατοποθετήσεις

Σχεδίασε τη νέα διαδρομή
αλλιώς

Βρες έναν τυχαίο κόμβο και επίλεξε τυχαία μεταξύ
ποιων κόμβων ϑα τον επανατοποθετήσεις

Σχεδίασε τη νέα διαδρομή
Τέλος αν
Αν το κόστος της νέας διαδρομής είναι καλύτερο
από της προηγούμενης τότε

Αντικατάστησε την παλιά λύση με την νέα
Τέλος αν

Τέλος για
Τέλος για

• Αλγόριθμος 2-0 επανατοποθέτηση (2-0 relocate) [112, 212]

Σε αυτή την μέθοδο δύο διαδοχικοί κόμβοι του διανύσματος της λύσης
επανατοποθετούνται από το σημείο που ϐρίσκονται σε κάποιο άλλο σημείο
στο διάνυσμα της λύσης. Για παράδειγμα έστω η παρακάτω διαδρομή:

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

΄Εστω ότι επιλέγουμε να επανατοποθετήσουμε τους κόμβους 5 και 6 μετα-
ξύ των κόμβων 2 και 3. Η νέα διαδρομή ϑα πρέπει να είναι η ακόλουθη:

1 2 5 6 3 4 7 8 9 10

Στην έρευνα μας ϑέλοντας να υλοποιήσουμε έναν γρήγορο αλγόριθμο 2-0
επανατοποθέτησης αλλά ταυτόχρονα που να μην ϐασίζεται εξολοκλήρου
σε τυχαία επιλογή κόμβων καταλήξαμε στον ακόλουθο αλγόριθμο:
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Για κάθε λύση i
Για localmax επαναλήψεις επανάλαβε την ακόλουθη διαδικασία

Δώσε μια τυχαία τιμή μεταξύ του 0 και του 1 σε
μια προσωρινή μεταβλητή temp

Αν temp≤0,5 τότε
Βρες το τόξο με τη χειρότερη μετάβαση

και κράτα τον δεύτερο κόμβο του
και τον αμέσως επόμενο
και επίλεξε τυχαία μεταξύ ποιων
κόμβων ϑα τους επανατοποθετήσεις

Σχεδίασε τη νέα διαδρομή
αλλιώς

Βρες έναν τυχαίο κόμβο και τον επόμενο του και
επίλεξε τυχαία μεταξύ ποιων κόμβων
ϑα τους επανατοποθετήσεις

Σχεδίασε τη νέα διαδρομή
Τέλος αν
Αν το κόστος της νέας διαδρομής είναι καλύτερο
από της προηγούμενης τότε

Αντικατάστησε την παλιά λύση με την νέα
Τέλος αν

Τέλος για
Τέλος για

Ο αλγόριθμοςΜεταβλητής Γειτονιάς Αναζήτησης (VNS) που προτείνεται και
επιλέχθηκε ύστερα από δοκιμές είναι ο παρακάτω:

Για κάθε λύση i
Για vnsmax επαναλήψεις επανάλαβε την ακόλουθη διαδικασία

ep = 1
΄Οσο ep ≤ localmax επανάλαβε τη μέθοδο 2-opt

Αν η λύση ϐελτιωθεί τότε
Αντικατάστησε την προηγούμενη λύση με τη νέα
ep = 1

αλλιώς
ep = ep+ 1

Τέλος αν
Τέλος όσο
ep = 1
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΄Οσο ep ≤ localmax επανάλαβε τη μέθοδο 3-opt
Αν η λύση ϐελτιωθεί τότε

Αντικατάστησε την προηγούμενη λύση με τη νέα
ep = 1

αλλιώς
ep = ep+ 1

Τέλος αν
Τέλος όσο
ep = 1
΄Οσο ep ≤ localmax επανάλαβε τη μέθοδο 1-1 ανταλλαγή

Αν η λύση ϐελτιωθεί τότε
Αντικατάστησε την προηγούμενη λύση με τη νέα
ep = 1

αλλιώς
ep = ep+ 1

Τέλος αν
Τέλος όσο
ep = 1
΄Οσο ep ≤ localmax επανάλαβε τη μέθοδο 2-2 ανταλλαγή

Αν η λύση ϐελτιωθεί τότε
Αντικατάστησε την προηγούμενη λύση με τη νέα
ep = 1

αλλιώς
ep = ep+ 1

Τέλος αν
Τέλος όσο
ep = 1
΄Οσο ep ≤ localmax επανάλαβε τη μέθοδο 1-0 επανατοποθέτηση

Αν η λύση ϐελτιωθεί τότε
Αντικατάστησε την προηγούμενη λύση με τη νέα
ep = 1

αλλιώς
ep = ep+ 1

Τέλος αν
Τέλος όσο
ep = 1
΄Οσο ep ≤ localmax επανάλαβε τη μέθοδο 2-0 επανατοποθέτηση

Αν η λύση ϐελτιωθεί τότε
Αντικατάστησε την προηγούμενη λύση με τη νέα
ep = 1
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αλλιώς
ep = ep+ 1

Τέλος αν
Τέλος όσο

Τέλος για
Τέλος για

΄Οπως ϕαίνεται από τον ψευδοκώδικα που παρουσιάστηκε, για κάθε λύση ε-
ϕαρμόζεται η VNS για vnsmax επαναλήψεις. Επίσης, κάθε ϕορά που ϐελ-
τιώνεται μία λύση με μια μέθοδο τοπικής αναζήτησης (κατά την διάρκεια των
localmax επαναλήψεων) τότε ϑα αρχικοποιείται ο αριθμός των εσωτερικών της
επαναλήψεων (localmax). Αν δεν ϐελτιωθεί στις επόμενες localmax επαναλήψεις
τότε η λύση περνάει στην επόμενη μέθοδο τοπικής αναζήτησης.

4.2.3 Μέθοδος Δημιουργίας Πληθυσμού Αρχικών Λύσεων

Σε εξελικτικούς αλγορίθμους που εξελίσσουν πληθυσμούς λύσεων μια συνηθι-
σμένη διαδικασία παραγωγής αρχικών λύσεων είναι η παραγωγή ενός πληθυ-
σμού τυχαίων λύσεων. Μια άλλη διαδικασία είναι η παραγωγή ομάδων λύσεων
που ϐελτιστοποιούνται με συγκεκριμένο αλγόριθμο ως προς τις διαφορετικές
αντικειμενικές συναρτήσεις (μία ομάδα για κάθε αντικειμενική συνάρτηση) και
στη συνέχεια μέσω ενός αλγορίθμου γίνεται αναζήτηση των γειτονικών τους λύ-
σεων και αν είναι εφικτές και μη-κυριαρχούμενες εισάγονται στο μέτωπο Pa-
reto [107]. Σε αυτή τη διδακτορική διατριβή προκειμένου να συνδυάσουμε τις
διαφορετικές αυτές μεθόδους καταλήξαμε στην παρακάτω διαδικασία.

΄Εστω ότι ο πληθυσμός των αρχικών λύσεων είναι ίσος με W λύσεις. Κάθε
πληθυσμός χωρίζεται σε τόσους υποπληθυσμούς όσες είναι και οι K διαφο-
ϱετικές αντικειμενικές συναρτήσεις. ΄Ετσι κάθε υποπληθυσμός ϑα αποτελείται
από w = W/K λύσεις που ϐελτιώνονται ως προς την αντίστοιχη αντικειμενική
συνάρτηση.

Για κάθε k διαφορετικό υποπληθυσμό ενεργούμε ως εξής :

Βήμα 1ο: Δημιουργούμε μια «μητρική» λύση-διαδρομή που ϐασίζεται στη
ϐελτιστοποίηση της k αντικειμενικής συνάρτησης.

Η διαδικασία αυτή γίνεται με την παραγωγή μιας λύσης με την χρήση του αλγο-
ϱίθμου του Πλησιέστερου Γείτονα [212] ως προς την k αντικειμενική συνάρτηση
και έπειτα με την ϐελτίωσή της ως προς την k αντικειμενική συνάρτηση με τη
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χρήση του αλγορίθμου Μεταβλητής Γειτονιάς Αναζήτησης που αναφέραμε στο
προηγούμενο υποκεφάλαιο.

Βήμα 2ο: Για την δημιουργία των λύσεων από την δεύτερη έως την w/3 λύση
χρησιμοποιούμε τον παρακάτω αλγόριθμο εναλλαγής κόμβων (Swap).

Για κάθε λύση i από την 2 έως την w/3
Δώσε μια τυχαία τιμή στο διάστημα από 2 έως 20

σε μια μεταβλητή temp
Ανά temp κελιά της «μητρικής» λύσης επίλεξε

τυχαία δύο κόμβους και κάνε εναλλαγή μεταξύ τους
Αποθήκευσε την λύση στον πίνακα αρχικών λύσεων

Τέλος για

Βήμα 3ο: Για την δημιουργία των λύσεων από την (w/3) + 1 έως την 2w/3
λύση χρησιμοποιούμε τον παρακάτω 2-opt αλγόριθμο.

Για κάθε λύση i από την (w/3) + 1 έως την 2w/3
Για την λύση (w/3) + 1

Εκτέλεσε την 2-opt στην «μητρική» λύση
Αποθήκευσε την λύση στον πίνακα αρχικών λύσεων

Τέλος για
Για τις υπόλοιπες λύσεις

Εκτέλεσε την 2-opt στην i− 1 λύση,
που δημιουργήθηκε στην προηγούμενη επανάληψη

Αποθήκευσε την λύση στον πίνακα αρχικών λύσεων
Τέλος για

Τέλος για

Βήμα 4ο: Για την δημιουργία των λύσεων από την (2w/3) + 1 έως την w λύση
παράγουμε τυχαίες λύσεις.

Για κάθε λύση i από την (2w/3) + 1 έως την w
Σχεδίασε τυχαία μια λύση
Αποθήκευσε την λύση στον πίνακα αρχικών λύσεων

Τέλος για
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΄Ετσι, ο πίνακας με τον πληθυσμό των W αρχικών μας λύσεων αποτελείται
από K υποπληθυσμούς των w λύσεων ο κάθε ένας. Με την διαδικασία αυτή
έχουμε καταφέρει να παράγουμε τις ακραίες-«μητρικές» λύσεις του μετώπου
Pareto (Βήμα 1ο), να παράγουμε μία ομάδα από λύσεις στην γειτονιά της κάθε
«μητρικής» λύσης (Βήμα 2ο), να παράγουμε μια ομάδα από λύσεις που έχουν
την δυνατότητα να ξεφύγουν από την γειτονιά της κάθε «μητρικής» λύσης χωρίς
όμως να καταλήγουν σε τελείως τυχαία αποτελέσματα (Βήμα 3ο) και τέλος να
παράγουμε και μία ομάδα από τυχαίες λύσεις (Βήμα 4ο) δεδομένου ότι στις
επόμενες επαναλήψεις ίσως υπάρξει η πιθανότητα, ύστερα από την κατάλληλη
εξέλιξη, να συμμετάσχουν στην ομάδα των μη-κυριαρχούμενων λύσεων.

4.2.4 Παράλληλη Πολυεναρκτήρια Μέθοδος (Parallel Multi-Start me-
thod - PMS)

Σε αυτό το υποκεφάλαιο ϑα αναλύσουμε την Παράλληλη Πολυεναρκτήρια Μέ-
ϑοδο (Parallel Multi-Start method - PMS) που χρησιμοποιήσαμε σε όλους τους
αλγορίθμους που ϑα αναλυθούν στη συνέχεια.

Η λογική στην οποία ϐασιστήκαμε για την δημιουργία της προτεινόμενης με-
ϑόδου μπορεί να γίνει καλύτερα κατανοητή διαβάζοντας την παρακάτω ϕαντα-
στική ιστορία.

Ο ϐασιλιάς ενός ϐασιλείου Ϲήτησε από τους δύο γιούς του να πάρει ο καθένας
από έναν αριθμό υπηκόων, να τους εκπαιδεύσει και στην πορεία να κρατήσει
τους κυρίαρχους στρατιώτες για την ϐασιλική ϕρουρά. Ο γιός Α ϑεώρησε σω-
στό να διαλέξει κυρίως άτομα με πολύ καλές αμυντικές ικανότητες και κακές
επιθετικές και άτομα με πολύ καλές επιθετικές ικανότητες αλλά κακές αμυν-
τικές. Με αυτό τον τρόπο ο ϐασιλιάς ϑα διάλεγε ανάλογα με την περίσταση
ποια ομάδα στρατιωτών ϑα έβαζε στη πρώτη γραμμή. Αντιθέτως, ο γιός Β ϑε-
ώρησε ότι έπρεπε να δοθεί έμφαση εξίσου και στις δύο ικανότητες ακόμα και
αν κανένας από τους στρατιώτες δεν ήταν τέλειος σε κάποιες από αυτές. Μετά
την εκπαίδευση (ϐελτιστοποίηση) των στρατιωτών του ο Α εμφάνισε στο ϐασιλιά
τους 7 ισάξια καλύτερους (μη-κυριαρχούμενους) από τους 18 στρατιώτες που
εκπαίδευσε ενώ ο Β τους 6 ισάξια καλύτερους (μη-κυριαρχούμενους) από τους
18 που εκπαίδευσε. Ο ϐασιλιάς για να μην στεναχωρήσει τους δύο γιους του
αλλά και γνωρίζοντας ότι συνδυάζοντας ϐελτιωμένα αποτελέσματα που προέρ-
χονται από δύο τελείως διαφορετικούς τρόπους σκέψης μπορείς να καταλήξεις
σε ένα πολύ καλύτερο αποτέλεσμα, διάλεξε να κρατήσει τους ισάξια καλύτε-
ϱους (μη-κυριαρχούμενους) στρατιώτες από τον συνδυασμό των δύο κυρίαρχων
ομάδων (Σχήμα 4.1). Αυτό που κατάφερε ήταν να δημιουργήσει μια ισχυρότε-
ϱη ϕρουρά από μια ποικιλία στρατιωτών που ο κάθε ένας τους είχε διαφορετικά
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χαρακτηριστικά.

Σχήμα 4.1: Η ϐασιλική ϕρουρά.

΄Εχοντας την προηγούμενη ιστορία στο μυαλό μας προχωρήσαμε στο επόμενο
στάδιο δοκιμών που ήταν να παράγουμε X πληθυσμούς αρχικών λύσεων όπου
ο κάθε ένας πληθυσμός ϑα αποτελείται όχι πάντα από τις ϐέλτιστες λύσεις αλλά
και από διαφορετικές λύσεις κοντά στο ϐέλτιστο. Με τον τρόπο αυτό ϑα παρά-
γαμε πληθυσμούς που ϑα δημιουργούνταν από διαφορετική «μητρική» λύση
κάθε ϕορά με αποτέλεσμα περισσότερες περιοχές στο τελικό μέτωπο Pareto να
καλύπτονται από μη-κυριαρχούμενες λύσεις. Με την μέθοδο αυτή η διασπορά
των μη-κυριαρχούμενων λύσεων στο διάγραμμα του μετώπου Pareto ϑα ϐελ-
τιώνονταν με αποτέλεσμα να καλύπτεται πιο ομοιόμορφα η περιοχή του χώρου
λύσεων. Επίσης, παρόλο που με αυτή την μέθοδο δεν εξασφαλίζεται η ϐελτίω-
ση του αριθμού των μη-κυριαρχούμενων λύσεων ή η ϐελτίωση της έκτασης του
μετώπου, ϑα μπορούσαμε να υποθέσουμε ότι αυξάνεται η πιθανότητα για ένα
μέτωπο Pareto που παράγεται με την πολυεναρκτήρια μέθοδο να κυριαρχεί σε
ένα μέτωπο που παράχθηκε με την χρήση ενός πληθυσμού λύσεων λόγω του
γεγονότος ότι οι λύσεις του μετώπου είναι καλύτερα διεσπαρμένες στο μέτωπο
κυρίως μεταξύ των μεσαίων και των ακραίων λύσεων.

΄Υστερα από δοκιμές καταλήξαμε στην παρακάτω μέθοδο:

• Η «μητρική» λύση για κάθε έναν υποπληθυσμό για το πρώτο 40% των
πληθυσμών παράγεται αρχικά με την χρήση του αλγορίθμου του Πλησιέ-
στερου Γείτονα ως προς την αντίστοιχη αντικειμενική του (του υποπληθυ-
σμού) συνάρτηση και ϐελτιώνεται με τη χρήση του αλγορίθμου Μεταβλη-
τής Γειτονιάς Αναζήτησης (λαμβάνοντας υπόψη πάντα την αντικειμενική
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συνάρτηση του κάθε υποπληθυσμού) έτσι ώστε να ϐρεθεί μια λύση με
κόστος πολύ κοντά στο ϐέλτιστο.

• Η «μητρική» λύση για κάθε έναν υποπληθυσμό για το επόμενο 20% των
πληθυσμών παράγεται απλά με την χρήση του αλγορίθμου του Πλησιέ-
στερου Γείτονα ϐελτιστοποιώντας την αντίστοιχη αντικειμενική του (του
υποπληθυσμού) συνάρτηση.

• Η «μητρική» λύση για κάθε έναν υποπληθυσμό για το τελευταίο 40% των
πληθυσμών παράγεται απλά με την χρήση μίας μορφής της Διαδικασία
΄Απληστης Τυχοποιημένης Προσαρμοστικής Αναζήτησης (Greedy Rando-
mized Adaptive Search Procedure - GRASP) [64] ϐελτιστοποιώντας την
αντίστοιχη αντικειμενική συνάρτηση του υποπληθυσμού. Η διαδικασία
που ακολουθήσαμε αναλύεται στον επόμενο ψευδοκώδικα.

Εισήγαγε στο διάνυσμα της λύσης τον κόμβο 1 (αποθήκη)
Για κάθε κόμβο i που έχει εισαχθεί στο διάνυσμα

Δώσε μια τυχαία τιμή μεταξύ του 0 και του 1 σε
μια προσωρινή μεταβλητή temp

Αν temp≤0,5 τότε
Εισήγαγε στο διάνυσμα τον κοντινότερο στον i κόμβο

αλλιώς
Εισήγαγε στο διάνυσμα τον δεύτερο πιο κοντινό στον i κόμβο

Τέλος αν
Τέλος για

Από κάθε έναν πληθυσμό από τους X πληθυσμούς παράγεται ένα μέτωπο
Pareto (Pop Pareto). Στο τέλος του αλγορίθμου όλες οι λύσεις των Pop Pareto
(τελικά μέτωπα Pareto των πληθυσμών) συγκεντρώνονται σε έναν πίνακα και
στη συνέχεια από αυτές τις λύσεις υπολογίζονται οι συνολικές και τελικές μη-
κυριαρχούμενες λύσεις (Total Pareto).

Στη συνέχεια παρουσιάζεται ένας ψευδοκώδικας που επεξηγεί την χρήση της
Παράλληλης Πολυεναρκτήριας Μεθόδου:

΄Οσο δεν έχει ξεπεραστεί ο μέγιστος αριθμός πληθυσμών (X ) επανάλαβε
Αρχικοποίηση

Επίλεξε αριθμό αρχικών λύσεων του πληθυσμού (W )
Σχεδίασε τις λύσεις του πληθυσμού
Δώσε τιμές στις παραμέτρους του αλγορίθμου
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Αρχικοποίησε το μέτωπο Pareto του πληθυσμού (Pop Pareto)
Κυρίως αλγόριθμος

΄Οσο δεν έχουν ολοκληρωθεί οι επαναλήψεις του αλγορίθμου
Εκτέλεσε τα ϐήματα του αλγορίθμου
Ενημέρωσε το μέτωπο Pareto του πληθυσμού (Pop Pareto)

Τέλος όσο
Επίστρεψε το μέτωπο Pareto του πληθυσμού (Pop Pareto)

Τέλος όσο
Επίστρεψε το μέτωπο Pareto όλων των μη-κυριαρχούμενων λύσεων

όλων των πληθυσμών (Total Pareto)

Στη συνέχεια, στον παρακάτω πίνακα (Πίνακας 4.1) επεξηγείται περιληπτικά
η παραγωγή των πληθυσμών αρχικών λύσεων για ένα πολυαντικειμενικό πρό-
ϐλημα δύο αντικειμενικών συναρτήσεων.

4.3 Παράλληλοι Πολυεναρκτήριοι Πολυαντικειμενικοί Αλ-
γόριθμοι (Parallel Multi-Start Multiobjective Algorithms)

Στα επόμενα υποκεφάλαια ϑα γίνει αναφορά και ανάλυση των Παράλληλων
Πολυεναρκτήριων Πολυαντικειμενικών αλγορίθμων που σχεδιάστηκαν και υ-
λοποιήθηκαν στα πλαίσια αυτής της διδακτορικής διατριβής.

4.3.1 Παράλληλος Πολυεναρκτήριος Γενετικός ΑλγόριθμοςΜη Κυριαρ-
χούμενης Ταξινόμησης ΙΙ (Parallel Multi-Start NSGA II - PMS-
NSGA II)

Ο Γενετικός Αλγόριθμος Μη Κυριαρχούμενης Ταξινόμησης ΙΙ ( Non-dominated
Sorting Genetic Algorithm - NSGA II) είναι ένας από τους πιο γνωστούς αλγο-
ϱίθμους για την επίλυση πολυαντικειμενικών προβλημάτων και αναπτύχθηκε
από τους Deb et al. [47]. Η διαφορά του αλγορίθμου αυτού σε σχέση με
τους άλλους γνωστούς αλγορίθμους για πολυαντικειμενικά προβλήματα είναι
το γεγονός ότι κατατάσσει όλες τις λύσεις (άτομα) κάθε επανάληψης σε διάφορα
μέτωπα Pareto με την χρήση της παραμέτρου rank και έπειτα με την χρήση
της παραμέτρου crowding distance έτσι ώστε να διατηρείται η ποικιλομορφία
του πληθυσμού και του μετώπου Pareto. Η παράμετρος rank υποδηλώνει σε
πιο από τα μέτωπα Pareto στα οποία κατατάχθηκαν οι λύσεις ανήκει κάθε λύ-
ση ενώ η crowding distance αναφέρεται σε λύσεις μόνο του ίδιου μετώπου και
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Πίνακας 4.1: Παραγωγή πληθυσμών αρχικών λύσεων για πολυαντικειμενικό
πρόβλημα δύο αντικειμενικών συναρτήσεων.

Αριθμός Αρχικών Λύσεων Μέθοδος
Λύσεις στο πρώτο 40% των πληθυσμών

W w για OF1 1 VNS
2 έως w/3 Swap

(w/3)+1 έως 2w/3 2-opt
(2w/3)+1 έως w Τυχαίες Λύσεις

w για OF2 1 VNS
2 έως w/3 Swap

(w/3)+1 έως 2w/3 2-opt
(2w/3)+1 έως w Τυχαίες Λύσεις

Λύσεις στο επόμενο 20% των πληθυσμών
W w για OF1 1 Πλησιέστερος Γείτονας

2 έως w/3 Swap
(w/3)+1 έως 2w/3 2-opt
(2w/3)+1 έως w Τυχαίες Λύσεις

w για OF2 1 Πλησιέστερος Γείτονας
2 έως w/3 Swap

(w/3)+1 έως 2w/3 2-opt
(2w/3)+1 έως w Τυχαίες Λύσεις

Λύσεις στο τελευταίο 40% των πληθυσμών
W w για OF1 1 GRASP

2 έως w/3 Swap
(w/3)+1 έως 2w/3 2-opt
(2w/3)+1 έως w Τυχαίες Λύσεις

w για OF2 1 GRASP
2 έως w/3 Swap

(w/3)+1 έως 2w/3 2-opt
(2w/3)+1 έως w Τυχαίες Λύσεις

υπολογίζει την απόσταση που έχει μία λύση από την προηγούμενή της και την
επόμενή της [47].

Πιο συγκεκριμένα, από έναν πληθυσμό ατόμων ϐρίσκουμε αρχικά το πρώτο
μέτωπο Pareto λύσεων και για κάθε μία από αυτές τις λύσεις το rank = 1. Στην
συνέχεια από τον πληθυσμό λύσεων που δεν έχουν ταξινομηθεί υπολογίζεται
το μέτωπο Pareto τους και οι λύσεις του νέου μετώπου παίρνουν rank = 2
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κ.ο.κ. Η διαδικασία σταματάει όταν όλες οι λύσεις έχουν ταξινομηθεί σε κάποιο
μέτωπο και έχουν μια τιμή rank. Αφού έχουν ταξινομηθεί όλες οι λύσεις, στη
συνέχεια, για κάθε μέτωπο οι λύσεις ταξινομούνται μέσα σε αυτό με ϐάση την
παράμετρο crowding distance. Οι δύο ακραίες λύσεις έχουν τιμή crowding
distance ίση με άπειρο. Για κάθε ενδιάμεση λύση i υπολογίζουμε την crowding
distance ϐάσει του ακόλουθου τύπου:

crowding distance(i) =

K∑
k=1

|f i+1
k − f i−1

k |
fmax
k − fmin

k

(4.1)

όπου i είναι το μέλος του πληθυσμού, fmax
k είναι η μέγιστη τιμή κόστους της

αντικειμενικής συνάρτησης k και fmin
k η ελάχιστη τιμή κόστους της. Το f i+1

k

και το f i−1
k είναι η τιμή κόστους της k αντικειμενικής συνάρτησης για το i+ 1

και για το i−1 μέλος του πληθυσμού του μετώπου που εξετάζουμε, αντίστοιχα.

Στη συνέχεια παρουσιάζεται ο προτεινόμενος, στη παρούσα διατριβή, Παράλ-
ληλος Πολυεναρκτήριος Γενετικός Αλγόριθμος Μη Κυριαρχούμενης Ταξινόμη-
σης ΙΙ (PMS-NSGA II). Στον αλγόριθμο PMS-NSGA II ακολουθείται η παρακάτω
διαδικασία. Για τις λύσεις κάθε αρχικού πληθυσμού λύσεων από τους X αρχι-
κούς πληθυσμούς λύσεων (ϐλέπε κεφάλαιο 4.2.3) υπολογίζονται τα rank και
crowding distance για κάθε μέλος του πληθυσμού αφού πρώτα οι λύσεις μετα-
τραπούν από διάνυσμα ακέραιων στοιχείων σε διάνυσμα δεκαδικών διαιρώντας
όλα τα στοιχεία του διανύσματος της λύσης με τον αριθμό των στοιχείων του
διανύσματος [127]. Κάθε λύση (άτομο) συμβολίζεται χij όπου i = 1, 2, ...,W ,
j = 1, 2, ..., n. Αυτό σημαίνει ότι δεδομένου ότι n είναι ο αριθμός των κόμβων
τότε το κάθε άτομο (που αποτελείται από ένα διάνυσμα ακολουθίας κόμβων
όπως έχουμε αναφέρει και σε προηγούμενο υποκεφάλαιο) αποτελείται από n
στοιχεία. Για παράδειγμα αν είχαμε ένα διάνυσμα ατόμου με 5 κόμβους τότε
ϑα διαιρούσαμε όλα τα στοιχεία με το 5. Για παράδειγμα :

1 2 3 5 4⇒ 1/5 2/5 3/5 5/5 4/5⇒ 0,2 0,4 0,6 1 0,8 .

Στη συνέχεια, κατά την διάρκεια των επαναλήψεων, για κάθε επανάληψη it
πρέπει να ϐρεθούν δύο λύσεις γονείς χi1j και χi2j του τρέχοντος πληθυσμού
ώστε να παραχθούν δύο λύσεις απόγονοι oi1j και oi2j με την διαδικασία της
διασταύρωσης. Για την επιλογή του κάθε γονέα ακολουθούμε την παρακάτω
διαδικασία. Αρχικά διαλέγουμε τυχαία δύο λύσεις από τις W λύσεις του τρέ-
χοντος πληθυσμού και στην συνέχεια η επιλεγμένη λύση για γονέας ϑα είναι
αυτή με το μικρότερο rank και την μεγαλύτερη crowding distance. Αφού επι-
λεχθούν οι δύο γονείς, οι απόγονοι παράγονται με την ακόλουθη διαδικασία.
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Χρησιμοποιούνται οι παρακάτω συναρτήσεις για την παραγωγή των δύο απο-
γόνων :

oi1j(it) = (1− g) ∗ χi1j(it) + g ∗ χi2j(it) (4.2)

oi2j(it) = g ∗ χi1j(it) + (1− g) ∗ χi2j(it) (4.3)

όπου g ένας τυχαίος αριθμός στο διάστημα (0,1).

΄Επειτα, τα στοιχεία των δύο απογόνων, μόνο για τον υπολογισμό του κόστους
των αντικειμενικών συναρτήσεων, μετατρέπονται σε ακέραια μορφή δίνοντας
την τιμή 1 στο στοιχείο με την μικρότερη τιμή, την τιμή 2 στο στοιχείο με την
αμέσως μεγαλύτερη κ.ο.κ. έως ότου να πάρει το μεγαλύτερο των στοιχείων την
τιμή n. Για παράδειγμα :

0,2 0,4 0,6 1 0,8⇒ 1 2 3 5 4

Στους αλγορίθμους που για την λειτουργία τους χρειάζεται οι λύσεις τους να
ϐρίσκονται σε διάνυσμα δεκαδικών αριθμών ϑα πρέπει οι λύσεις να μετατρέ-
πονται πάντα σε ακέραια μορφή κάθε ϕορά που πρέπει να υπολογιστεί το
κόστος τους για κάθε αντικειμενική συνάρτηση. Στην υπόλοιπη διαδικασία
του αλγορίθμου οι λύσεις εξακολουθούν να εξελίσσονται σε μορφή διανύσμα-
τος δεκαδικών αριθμών. Αυτή η παρατήρηση ισχύει για κάθε αλγόριθμο που
μετατρέπει τις λύσεις του σε διανύσματα δεκαδικών αριθμών επειδή το επιβάλει
η δομή του.

Η διαδικασία παραγωγής απογόνων επαναλαμβάνεται έως ότου παραχθούνW
απόγονοι και στη συνέχεια υπολογίζεται το κόστος κάθε αντικειμενικής συνάρ-
τησης για κάθε απόγονο. Στη συνέχεια εφαρμόζεται ο αλγόριθμος Μεταβλητής
Γειτονιάς Αναζήτησης (VNS, ϐλέπε κεφάλαιο 4.2.2) για κάθε απόγονο έτσι ώστε
να δώσει την ευκαιρία στους απογόνους για περαιτέρω ϐελτίωση.

Στο σημείο αυτό πρέπει να τονίσουμε ότι στην περίπτωση που κατά την εφαρ-
μογή της VNS χρειαστεί να αναζητηθεί το τόξο της λύσης με το χειρότερο κόστος
μετάβασης τότε στην περίπτωση που η λύση ανήκει στην πρώτη ομάδα των w
λύσεων του πληθυσμού ϑα πρέπει να αναζητηθεί το τόξο με τον μεγαλύτερο
χρόνο μετάβασης ενώ για την περίπτωση που η λύση ανήκει στην δεύτερη ο-
μάδα των w λύσεων του πληθυσμού ϑα πρέπει να αναζητηθεί το τόξο με την
μεγαλύτερη απόσταση μετάβασης εάν επιλύεται πολυαντικειμενικό συμμετρικό
πρόβλημα ή το τόξο με την μεγαλύτερη τιμή του πολλαπλασιασμού της από-
στασης επί τον αντίστοιχο συντελεστή παραμέτρων διαδρομής εάν επιλύεται
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πολυαντικειμενικό μη-συμμετρικό πρόβλημα. Η συγκεκριμένη παρατήρηση
ισχύει και για όλους τους αλγορίθμους που περιγράφονται στη συνέχεια κάθε
ϕορά που εκτελείται η μέθοδος VNS.

Στη συνέχεια όπως στον κλασικό αλγόριθμο NSGA II οι γονείς και οι απόγονοι
της επανάληψης it τοποθετούνται στον ίδιο πίνακα και ταξινομούνται με ϐάση
τα rank και crowding distance. Στην επόμενη επανάληψη περνάνε οι W
πρώτες ταξινομημένες λύσεις.

Οι λύσεις της τελευταίας επανάληψης με rank = 1 του καθενός από τους
X πληθυσμούς (Pop Pareto) συγκεντρώνονται σε έναν πίνακα και στην συ-
νέχεια από αυτές κρατούνται οι μη-κυριαρχούμενες οι οποίες αποτελούν το
Total Pareto.

Ο ψευδοκώδικας του αλγορίθμου παρατίθεται στην συνέχεια :

΄Οσο δεν έχει ξεπεραστεί ο μέγιστος αριθμός πληθυσμών (X ) επανάλαβε
Αρχικοποίηση
Επίλεξε αριθμό αρχικών ατόμων πληθυσμού (W )
Δημιούργησε τον αρχικό πληθυσμό ατόμων
Υπολόγισε το κόστος κάθε λύσης του πληθυσμού

για κάθε αντικειμενική συνάρτηση
Αρχικοποίησε το μέτωπο Pareto του πληθυσμού (Pop Pareto)
Κυρίως αλγόριθμος
΄Οσο δεν έχουν ολοκληρωθεί οι επαναλήψεις του αλγορίθμου

Υπολόγισε το rank και το crowding distance κάθε ατόμου
Για κάθε δύο επιλεγμένους γονείς

Δημιούργησε δύο απογόνους με διασταύρωση
Υπολόγισε το κόστος κάθε λύσης των απόγονων

για κάθε αντικειμενική συνάρτηση
Τέλος για
Εφάρμοσε την μέθοδο VNS σε κάθε απόγονο
Υπολόγισε το rank και το crowding distance

κάθε γονέα και απογόνου
Ταξινόμησέ τους με ϐάση τα rank και crowding distance
Επίλεξε τα πρώτα W άτομα
Υπολόγισε το κόστος κάθε ατόμου

για κάθε αντικειμενική συνάρτηση
Ενημέρωσε το μέτωπο Pareto του πληθυσμού (Pop Pareto)

Τέλος όσο
Επίστρεψε το μέτωπο Pareto του πληθυσμού (Pop Pareto)

Τέλος όσο
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Επίστρεψε το μέτωπο Pareto όλων των μη-κυριαρχούμενων λύσεων
όλων των πληθυσμών (Total Pareto)

4.3.2 Παράλληλοι Πολυεναρκτήριοι Αλγόριθμοι Διαφορικής Εξέλιξης
Μη Κυριαρχούμενης Ταξινόμησης (Parallel Multi-Start Non-domina-
ted Sorting Differential Evolution Algorithms - PMS-NSDEs)

Ο αλγόριθμος Διαφορικής Εξέλιξης (Differential Evolution - DE) είναι ένας
αλγόριθμος που αποτελείται από ένα πληθυσμό λύσεων τον οποίο εξελίσσει
μέσω των διαδοχικών επαναλήψεων και προτάθηκε από τους Storn και Price
[176]. Παρόλο που τα ϐασικά χαρακτηριστικά αυτού του αλγορίθμου έχουν
κληρονομηθεί από τους εξελικτικούς αλγορίθμους παρουσιάζει και διαφορές
όπως το γεγονός ότι εστιάζει στην απόσταση μεταξύ των μελών του πληθυσμού
και στις διαφορετικές κατευθύνσεις που μπορεί να κινηθεί κάποιο μέλος του
πληθυσμού [212, 213]. Στους εξελικτικούς αλγορίθμους όταν χρησιμοποιείται
ο τελεστής διασταύρωσης εφαρμόζεται αρχικά πάνω σε δύο ή περισσότερους
γονείς ενώ στη συνέχεια στους απογόνους που ϑα δημιουργηθούν εφαρμόζεται
με μία πιθανότητα ένας τελεστής μετάλλαξης ο οποίος συνήθως μετακινεί τη
λύση από ένα σημείο σε κάποιο άλλο. Ο αλγόριθμος αυτός διαφέρει από τους
υπόλοιπους εξελικτικούς αλγορίθμους για τους κάτωθι λόγους [212, 213]:

1. Ο τελεστής μετάλλαξης χρησιμοποιείται αρχικά για να παραχθεί ένα δο-
κιμαστικό διάνυσμα, το οποίο στη συνέχεια χρησιμοποιείται με κάποιο
τελεστή διασταύρωσης για τη δημιουργία ενός απογόνου.

2. Τα ϐήματα που γίνονται με τον τελεστή μετάλλαξης δεν υπόκεινται σε
κάποια γνωστή κατανομή πιθανοτήτων αλλά επηρεάζονται από τις διαφο-
ϱετικές τιμές στα γονίδια ανάμεσα σε μέλη του πληθυσμού.

Κάθε άτομο του πληθυσμού τωνW ατόμων συμβολίζεται χij όπου i = 1, 2, ...,W ,
j = 1, 2, ..., n. Η πρώτη ϕάση του αλγορίθμου είναι η ϕάση της μετάλλαξης.
Κατά την διάρκεια της μετάλλαξης σε μία επανάληψη it του αλγορίθμου, για
κάθε γονέα χij(it) του τρέχοντος πληθυσμού υπολογίζεται ένα δοκιμαστικό
διάνυσμα uij(it) με τον ακόλουθο τρόπο.

Αρχικά επιλέγεται, συνήθως τυχαία, από τον τρέχοντα πληθυσμό λύσεων ένα
διάνυσμα στόχου χi1j(it) έτσι ώστε i �= i1. Στη συνέχεια και πάλι από τον
τρέχοντα πληθυσμό λύσεων επιλέγονται, συνήθως τυχαία, ακόμα δύο άτομα
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χi2j(it) και χi3j(it) έτσι ώστε i �= i1 �= i2 �= i3. Τέλος υπολογίζεται το δοκιμα-
στικό διάνυσμα uij(it) του ατόμου χij(it) λαμβάνοντας υπόψη τα προηγούμενα
επιλεγμένα άτομα με την χρήση της ακόλουθης συνάρτησης [212, 213]:

uij(it) = χi1j(it) + β(χi2j(it)− χi3j(it)) (4.4)

όπου το β ∈ (0,∞) είναι ένας παράγοντας κανονικοποίησης. Συνήθως το άνω
όριο του β είναι το 1 γιατί έχει αποδειχθεί πειραματικά ότι αν το β ξεπεράσει το
1 δεν υπάρχει ιδιαίτερη ϐελτίωση στις λύσεις. Επίσης, όσο μικρότερο είναι το
β τόσο μικρότερο είναι το ϐήμα κατά την διάρκεια της μετάλλαξης ενώ αντίθετα
όσο πιο μεγάλο είναι τόσο αυξάνεται η πιθανότητα να αποφύγει ο αλγόριθμος
κάποιο τοπικό ελάχιστο. ΄Ετσι το β πρέπει να έχει μία τιμή που να του δίνει τη
δυνατότητα να ξεπερνά κάποιο τοπικό ελάχιστο αφού πρώτα έχει καταφέρει να
το εξερευνήσει αποτελεσματικά. Για τον παραπάνω λόγο, συνήθως το β = 0, 5
[212]. Υπάρχουν διάφορες, πιο πολύπλοκες παραλλαγές, για τον υπολογισμό
του δοκιμαστικού διανύσματος οι οποίες και μπορούν να αναζητηθούν στο
[212].

Στη συνέχεια, όταν ολοκληρωθεί η ϕάση της μετάλλαξης εφαρμόζεται ένας τε-
λεστής διασταύρωσης. Σε αυτή την ϕάση τα γονίδια επιλέγονται τυχαία μεταξύ
του δοκιμαστικού διανύσματος και του γονέα. Αρχικά επιλέγεται μια παρά-
μετρος για τον τελεστή διασταύρωση (Cr) η οποία ελέγχει την αναλογία των
γονιδίων που ϑα επιλεγούν από το δοκιμαστικό διάνυσμα. Η τιμή του Cr συγ-
κρίνεται με ένα τυχαίο αριθμό στο διάστημα randi(0, 1). Εάν ο τυχαίος αριθμός
είναι μικρότερος ή ίσος με το Cr, η τιμή του γονιδίου του απογόνου κληρο-
νομείται από το δοκιμαστικό διάνυσμα, αλλιώς η τιμή του γονιδίου επιλέγεται
από το γονέα.

χ
′
ij(it) =

{
uij(it), εάν randi(0, 1) ≤ Cr
0, αλλιώς. (4.5)

Μετά τον τελεστή διασταύρωσης, η συνάρτηση καταλληλότητας του απογόνου
χ

′
ij(it) υπολογίζεται και εάν είναι καλύτερη από την συνάρτηση καταλληλότη-
τας του γονέα τότε επιλέγεται για την επόμενη γενιά αλλιώς ο γονέας επιβιώνει
για μία ακόμα γενιά [212, 213].

Για μια πληρέστερη ανάλυση πάνω στον αλγόριθμο Διαφορικής Εξέλιξης και
τις παραλλαγές του μπορεί κάποιος να ανατρέξει στα [212, 213].

Στη συνέχεια παρουσιάζονται ο προτεινόμενος Παράλληλος Πολυεναρκτήριος
Αλγόριθμος Διαφορικής ΕξέλιξηςΜη Κυριαρχούμενης Ταξινόμησης (PMS-NSDE)
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καθώς και διάφορες προτεινόμενες παραλλαγές του. Στους αλγορίθμους PMS-
NSDE1, PMS-NSDE2 και PMS-NSDE3 ακολουθείται η παρακάτω διαδικασία.
Για τις λύσεις κάθε αρχικού πληθυσμού λύσεων από τους X αρχικούς πλη-
ϑυσμούς λύσεων (ϐλέπε κεφάλαιο 4.2.3) συμβαίνουν τα ακόλουθα. Αρχικά
επιλέγεται η παράμετρος β = 0, 5. ΄Επειτα, κάθε μία από τις W λύσεις του
αρχικού πληθυσμού μετατρέπεται σε διάνυσμα δεκαδικών αριθμών όπως πε-
ϱιγράφεται στο υποκεφάλαιο 4.3.1 και στη συνέχεια οι λύσεις τοποθετούνται
στον πίνακα Individual Best (Προσωπικό Βέλτιστο κάθε ατόμου). Μέσα στον
πίνακα Individual Best ϑα τοποθετείται η ϐέλτιστη μέχρι την τρέχουσα ε-
πανάληψη λύση κάθε ατόμου. Με τον τρόπο αυτό αρχικοποιείται ο πίνακας
Individual Best. Στην συνέχεια από τον πίνακα Individual Best υπολογίζεται
το πρώτο μέτωπο Pareto του αρχικού πληθυσμού πριν ακόμα ξεκινήσουν οι ε-
παναλήψεις. ΄Επειτα, κατά την διάρκεια των επαναλήψεων πραγματοποιούνται
τα ακόλουθα ϐήματα.

Αρχικά, επιλέγεται ποια συνάρτηση δημιουργίας του δοκιμαστικού διανύσμα-
τος ϑα χρησιμοποιηθεί για κάθε μία από τις W λύσεις-άτομα χij(it) του τρέ-
χοντος πληθυσμού. Για τον αλγόριθμο PMS-NSDE1 ϑα χρησιμοποιηθεί η
συνάρτηση (4.6), για τον αλγόριθμο PMS-NSDE2 ϑα χρησιμοποιηθεί η συνάρ-
τηση (4.7) ενώ για τον αλγόριθμο PMS-NSDE3 ϑα χρησιμοποιηθεί η συνάρτηση
(4.8).

uij(it) = χi1j(it) + β(χi2j(it)− χi3j(it)) (4.6)

uij(it) = χi1j(it) + β(Paretoi2j(it)− Paretoi3j(it)) (4.7)

uij(it) = Paretoi1j(it) + β(χi2j(it)− χi3j(it)) (4.8)

όπου όλες οι λύσεις χij είναι είναι τυχαία επιλεγμένες και διαφορετικές μεταξύ
τους λύσεις από τον τρέχοντα πληθυσμό λύσεων ενώ όλες οι Paretoij λύσεις εί-
ναι τυχαία επιλεγμένες και διαφορετικές μεταξύ τους λύσεις από το πληθυσμό
λύσεων του τρέχοντος μετώπου Pareto. Μετά τον υπολογισμό του δοκιμαστι-
κού διανύσματος του κάθε ατόμου του τρέχοντα πληθυσμού τα στοιχεία των
λύσεων των δοκιμαστικών διανυσμάτων παίρνουν ακέραια μορφή μόνο για να
υπολογιστεί το κόστος κάθε αντικειμενικής συνάρτησης για κάθε δοκιμαστικό
διάνυσμα (ϐλέπε κεφάλαιο 4.3.1).
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Το επόμενο ϐήμα ϑα ήταν να χρησιμοποιηθεί ο τελεστής διασταύρωσης Cr.
Στη ϑέση αυτής της διαδικασίας, και προκειμένου να δοθεί η δυνατότητα στα
άτομα-γονείς του πληθυσμού της τρέχουσας επανάληψης που κυριαρχούν στις
λύσεις των δοκιμαστικών διανυσμάτων που παράχθηκαν να έχουν μία επιπρό-
σθετη ευκαιρία για περαιτέρω ϐελτίωση, τοποθετούνται οι λύσεις του τρέχοντος
πληθυσμού (χij(it − 1)) και τα αντίστοιχα δοκιμαστικά διανύσματα (uij(it))
σε έναν κοινό πίνακα και ταξινομούνται με ϐάση τις παραμέτρους rank και
crowding distance όπως ακριβώς περιγράφεται στο υποκεφάλαιο 4.3.1. Οι
πρώτες W ταξινομημένες λύσεις αποτελούν τους απογόνους της τρέχουσας ε-
πανάληψης. Με την διαδικασία αυτή μπορούμε να κρατήσουμε για επιπλέον
εξέλιξη στην επόμενη επανάληψη τις λύσεις της προηγούμενης γενιάς με καλά
χαρακτηριστικά και να εξισορροπήσουμε την πιθανή απώλεια καλών πληροφο-
ϱιών που μπορεί να προκύψει κατά την διαδικασία της μετατροπής των τιμών
των διανυσμάτων των λύσεων από διακριτή μορφή σε συνεχή.

Στη συνέχεια εφαρμόζεται ο αλγόριθμος Μεταβλητής Γειτονιάς Αναζήτησης
(VNS, ϐλέπε κεφάλαιο 4.2.2) για κάθε απόγονο χ′

ij(it). Οι απόγονοι αυτοί
αποτελούν τα άτομα του πληθυσμού της επόμενης επανάληψης.

Αφού πρώτα υπολογιστεί το κόστος κάθε αντικειμενικής συνάρτησης για κάθε
απόγονο αντικαθίσταται η ϐέλτιστη λύση για κάθε άτομο στον πίνακα Individual
Best. Για να αντικατασταθεί μία ϐέλτιστη έως την it− 1 επανάληψη λύση ενός
ατόμου του πίνακα Individual Best με μία λύση απόγονο της επανάληψης it
του ίδιου ατόμου ϑα πρέπει η λύση απόγονος να κυριαρχεί επί της ϐέλτιστης.
Στη συνέχεια εφαρμόζεται ο αλγόριθμος Μεταβλητής Γειτονιάς Αναζήτησης για
κάθε λύση του ανανεωμένου πίνακα Individual Best έτσι ώστε να δοθεί η δυ-
νατότητα για περαιτέρω ϐελτίωση στις έως τώρα ϐέλτιστες λύσεις, και κυρίως σε
αυτές που δεν αντικαταστήθηκαν από τους απόγονους. Οι παράμετροι vnsmax

και localmax τέθηκαν ίσοι με 10. Στην συνέχεια από τις λύσεις Pareto της επα-
νάληψης it−1 και από τις λύσεις του πίνακα Individual Best της επανάληψης
it παράγονται οι λύσεις Pareto της επανάληψης it. Στην τελευταία από τις επα-
ναλήψεις του αλγορίθμου για κάποιον από τους X πληθυσμούς υπολογίζεται
το μέτωπο Pareto του πληθυσμού (Pop Pareto).

Οι λύσεις Pareto της τελευταίας επανάληψης του καθενός από τους X πλη-
ϑυσμούς (Pop Pareto) συγκεντρώνονται σε έναν πίνακα και στην συνέχεια από
αυτές κρατούνται οι μη-κυριαρχούμενες οι οποίες αποτελούν το Total Pareto.

Ο ψευδοκώδικας του αλγορίθμου παρατίθεται στην συνέχεια :

΄Οσο δεν έχει ξεπεραστεί ο μέγιστος αριθμός πληθυσμών (X ) επανάλαβε
Αρχικοποίηση
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Επίλεξε αριθμό αρχικών ατόμων πληθυσμού (W )
Επίλεξε την τιμή του β
Δημιούργησε τον αρχικό πληθυσμό ατόμων
Υπολόγισε το κόστος κάθε λύσης του πληθυσμού

για κάθε αντικειμενική συνάρτηση
Αρχικοποίησε τον πίνακα Individual Best
Αρχικοποίησε το μέτωπο Pareto του πληθυσμού (Pop Pareto)
Κυρίως αλγόριθμος
΄Οσο δεν έχουν ολοκληρωθεί οι επαναλήψεις του αλγορίθμου

Για κάθε άτομο
Υπολόγισε το δοκιμαστικό διάνυσμα
Υπολόγισε το κόστος κάθε δοκιμαστικού διανύσματος

για κάθε αντικειμενική συνάρτηση
Τέλος για
Τοποθέτησε σε κοινό πίνακα τα άτομα του τρέχοντος πληθυσμού

και τα αντίστοιχα δοκιμαστικά διανύσματα
Υπολόγισε το rank και το crowding distance κάθε ατόμου

και κάθε δοκιμαστικού διανύσματος
Ταξινόμησέ τα με ϐάση τα rank και crowding distance
Επίλεξε τις πρώτες W λύσεις για απογόνους
Εφάρμοσε την μέθοδο VNS σε κάθε απόγονο
Υπολόγισε το κόστος κάθε απογόνου

για κάθε αντικειμενική συνάρτηση
Ενημέρωσε τον πίνακα Individual Best
Εφάρμοσε την μέθοδο VNS σε κάθε ατομο του Individual Best
Ενημέρωσε το μέτωπο Pareto του πληθυσμού (Pop Pareto)

Τέλος όσο
Επίστρεψε το μέτωπο Pareto του πληθυσμού (Pop Pareto)

Τέλος όσο
Επίστρεψε το μέτωπο Pareto όλων των μη-κυριαρχούμενων λύσεων

όλων των πληθυσμών (Total Pareto)
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4.3.3 Παράλληλοι Πολυεναρκτήριοι Αλγόριθμοι Βελτιστοποίησης Σμή-
νους ΣωματιδίωνΜη Κυριαρχούμενης Ταξινόμησης (Parallel Multi-
Start Non-dominated Sorting Particle Swarm Optimization Algo-
rithms - PMS-NSPSOs)

Ο αλγόριθμος Βελτιστοποίησης Σμήνους Σωματιδίων (Particle Swarm Opti-
mization Algorithm - PSO) είναι ένας από τους πιο γνωστούς αλγορίθμους
που είναι εμπνευσμένοι από τη ϕύση για επίλυση προβλημάτων ϐελτιστοποί-
ησης. Προτάθηκε από τους Kennedy και Eberhart [98] και προσομοιώνει την
κοινωνική συμπεριφορά κάποιων οργανισμών όπως το πέταγμα ενός σμήνους
πουλιών ή την κίνηση ενός κοπαδιού ψαριών [212, 213]. Ο αλγόριθμος αυτός
έχει δύο ϐασικά χαρακτηριστικά :

1. Διαθέτει μνήμη γεγονός που σημαίνει ότι η γνώση από τις καλές λύσεις
των προηγούμενων γενιών δεν χάνεται αλλά κληρονομείται στις επόμενες
γενιές.

2. Υπάρχει συνεργασία μεταξύ των μελών του σμήνους έτσι ώστε να παρα-
χθούν νέες λύσεις.

Στον αλγόριθμο Βελτιστοποίησης Σμήνους Σωματιδιών το σμήνος αντιστοιχεί
στον πληθυσμό ατόμων των γενετικών αλγορίθμων και στη ϑέση των ατόμων
υπάρχουν οι ϑέσεις των σωματιδίων. ΄Ετσι κάθε ϑέση σωματιδίου, χij όπου
i = 1, 2, ...,W , j = 1, 2, ..., n, αντιπροσωπεύει μια λύση και το πλήθος των
σωματιδίων αποτελεί τον πληθυσμό λύσεων [212, 213]. Κάθε σωματίδιο δια-
ϑέτει μια συγκεκριμένη ϑέση στο χώρο η οποία αλλάζει σε κάθε επανάληψη
ανάλογα με την ταχύτητά του. Η ταχύτητα vij αντιπροσωπεύει τις αλλαγές που
πρέπει να γίνουν σε ένα σωματίδιο ώστε να αλλάξει ϑέση. Η ταχύτητα ενός
σωματιδίου μπορεί να επηρεαστεί τόσο από τη ϐέλτιστη ϑέση που είχε κατά
την διάρκεια των επαναλήψεων, pbestij, όσο και από τη ϑέση του ϐέλτιστου
σωματιδίου του σμήνους, gbestj. Οι ταχύτητες και οι ϑέσεις των σωματιδίων
για συνεχείς μεταβλητές, δίνονται από τις παρακάτω εξισώσεις :

vij(it + 1) = vij(it) + c1rand1(pbestij − χij(it)) +

+c2rand2(gbestj − χij(it)) (4.9)

χij(it + 1) = χij(it) + vij(it+ 1) (4.10)
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όπου it είναι ο αριθμός των επαναλήψεων, c1 και c2 είναι οι μεταβλητές επιτά-
χυνσης που συνήθως έχουν τιμή 2, rand1 και rand2 είναι τυχαίες μεταβλητές
στο διάστημα [0,1]. Η ϐέλτιστη ϑέση ενός σωματιδίου (pbestij ) υπολογίζεται
από την ακόλουθη εξίσωση για προβλήματα ελαχιστοποίησης :

pbestij =

{
χij(it+ 1), εάν f(χij(it + 1)) ≤ f(χij(it))
pbestij , αλλιώς. (4.11)

όπου f(χij(it)) η συνάρτηση ποιότητας της ϑέσης του σωματιδίου χij στην
επανάληψη it.

Η ϐέλτιστη ϑέση όλου του σμήνους στην επανάληψη it υπολογίζεται από την
ακόλουθη εξίσωση:

gbestj ∈ {pbest1j , pbest2j , · · · , pbestWj|f(gbestj)} =

min{f(pbest1j), f(pbest2j), · · · , f(pbestWj)} (4.12)

΄Ενας μεγάλος αριθμός παραλλαγών του αλγορίθμου που πρότειναν οι Kennedy
και Eberhart [98] έχει προταθεί από το 1995 έως σήμερα. Στη συνέχεια, ϑα
παρουσιαστούν δύο παραλλαγές του αλγορίθμου στις οποίες ϐασίστηκαν οι
εξισώσεις του αλγορίθμου στην παρούσα διατριβή.

Η πρώτη ϐελτίωση του αλγορίθμου προτάθηκε από τους Shi και Eberhart [170]
και προτείνεται η χρήση ενός ϐάρους αδράνειας wht. Με τη χρήση αυτής της
παραμέτρου αυξάνεται η ικανότητα διασποράς της αναζήτησης και η ικανότητα
εντατικοποίησης της αναζήτησης. Το ϐάρος wht ελέγχει την ταχύτητα σύγκλι-
σης του αλγορίθμου. Συνήθως το ϐάρος αδράνειας μειώνεται κατά την διάρκεια
των επαναλήψεων και υπολογίζεται από την ακόλουθη εξίσωση [212, 213]:

wht = whtmax − whtmax − whtmin

itermax

× it (4.13)

όπου whtmax και whtmin είναι η μέγιστη και η ελάχιστη τιμή του ϐάρους α-
δράνειας και itermax είναι ο μέγιστος αριθμός επαναλήψεων.

Σε αυτή την παραλλαγή η ταχύτητα κάθε σωματιδίου υπολογίζεται με την πα-
ϱακάτω εξίσωση:

vij(it + 1) = wht vij(it) + c1rand1(pbestij − χij(it)) +

+c2rand2(gbestj − χij(it)) (4.14)
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Μία ακόμα παραλλαγή του αρχικού αλγορίθμου που στοχεύει στην εξασφά-
λιση της σύγκλισης και στην εξάλειψη των παραμέτρων που περιορίζουν την
ταχύτητα είναι αυτή που χρησιμοποιεί έναν παράγοντα περιορισμού χ̃ [33]. Οι
ταχύτητες των σωματιδίων υπολογίζονται από την ακόλουθη εξίσωση:

vij(it+ 1) = χ̃(vij(it) + c1rand1(pbestij − χij(it)) +

+c2rand2(gbestj − χij(it))) (4.15)

όπου

χ̃ =
2

|2− c−√
c2 − 4c| και c = c1 + c2, c > 4. (4.16)

Για μια πληρέστερη ανάλυση πάνω στον αλγόριθμο Βελτιστοποίησης Σμήνους
Σωματιδίων και τις παραλλαγές του μπορεί κάποιος να ανατρέξει στα [212,
213].

Στη συνέχεια παρουσιάζονται ο προτεινόμενος Παράλληλος Πολυεναρκτήριος
Αλγόριθμος Βελτιστοποίησης Σμήνους Σωματιδίων Μη Κυριαρχούμενης Ταξι-
νόμησης (PMS-NSPSO) καθώς και διάφορες προτεινόμενες παραλλαγές του.
Στους αλγορίθμους PMS-NSPSO1, PMS-NSPSO2 και PMS-NSPSO3 ακολου-
ϑείται η παρακάτω διαδικασία. Για τις λύσεις κάθε αρχικού σμήνους σωματι-
δίων από τους X αρχικούς πληθυσμούς λύσεων (ϐλέπε κεφάλαιο 4.2.3) συμ-
ϐαίνουν τα ακόλουθα. Αρχικά επιλέγονται οι παράμετροι επιτάχυνσης c1 και
c2. ΄Επειτα, κάθε μία από τιςW λύσεις (ϑέσεις σωματιδίων) του αρχικού πληθυ-
σμού λύσεων (αρχικού σμήνους) μετατρέπεται σε διάνυσμα δεκαδικών αριθμών
όπως περιγράφεται στο υποκεφάλαιο 4.3.1 και στη συνέχεια οι λύσεις τοποθε-
τούνται στον πίνακα Personal Best (Προσωπικό Βέλτιστο). Μέσα στον πίνακα
Personal Best ϑα τοποθετείται η ϐέλτιστη μέχρι την τρέχουσα επανάληψη
λύση (ϑέση) κάθε σωματιδίου. Με τον τρόπο αυτό αρχικοποιείται ο πίνακας
Personal Best. Στην συνέχεια από τον πίνακα Personal Best υπολογίζεται το
πρώτο μέτωπο Pareto του αρχικού σμήνους πριν ακόμα ξεκινήσουν οι επανα-
λήψεις. ΄Επειτα, κατά την διάρκεια των επαναλήψεων πραγματοποιούνται τα
ακόλουθα ϐήματα.

Αρχικά, επιλέγεται ποια συνάρτηση δημιουργίας του διανύσματος της ταχύτη-
τας, vij, ϑα χρησιμοποιηθεί για κάθε μία από τις W λύσεις χij(it) του τρέχον-
τος πληθυσμού λύσεων. Για τον αλγόριθμο PMS-NSPSO1 ϑα χρησιμοποιηθεί
η συνάρτηση (4.17), για τον αλγόριθμο PMS-NSPSO2 ϑα χρησιμοποιηθεί η
συνάρτηση (4.18) ενώ για τον αλγόριθμο PMS-NSPSO3 ϑα χρησιμοποιηθεί η
συνάρτηση (4.20).
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vij(it + 1) = vij(it) + c1rand1(pbestij − χij(it)) +

+c2rand2(gParetoj(it)− χij(it)) (4.17)

όπου gPareto είναι ένα τυχαία επιλεγμένο σωματίδιο από το μέτωπο Pareto
της επανάληψης it. Ο λόγος που δεν επιλέγεται ως gbest ένα σωματίδιο άμεσα
από τον πίνακα των Personal Best της επανάληψης it, όπως γίνεται σε ένα
πρόβλημα που ϐελτιώνει μία αντικειμενική συνάρτηση, είναι το γεγονός ότι σε
ένα πολυαντικειμενικό πρόβλημα ϐελτιστοποίησης είναι δύσκολο να επιλεγεί
με απλή σύγκριση μόνο μία λύση. ΄Ετσι επιλέγεται τυχαία μία λύση από το
Parero μέτωπό του πίνακα Personal Best αφού όλες αυτές οι λύσεις μεταξύ
τους ϑεωρούνται ισοδύναμες.

vij(it + 1) = wht vij(it) + c1rand1(pbestij − χij(it)) +

+c2rand2(gParetoj(it)− χij(it)) (4.18)

όπου

wht = whtmax − whtmax − whtmin

itermax

× it (4.19)

vij(it+ 1) = χ̃(vij(it) + c1rand1(pbestij − χij(it)) +

+c2rand2(gParetoj(it)− χij(it))) (4.20)

όπου

χ̃ =
2

|2− c−√
c2 − 4e| και c = c1 + c2, c > 4. (4.21)

Η συνάρτηση υπολογισμού της νέας ϑέσης του κάθε σωματιδίου δίνεται στη
συνέχεια από τη συνάρτηση (4.22):

χij(it + 1) = χij(it) + vij(it+ 1) (4.22)
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Μετά τον υπολογισμό της νέας ϑέσης του κάθε σωματιδίου του τρέχοντος πλη-
ϑυσμού (σμήνους) με ϐάση τις εξισώσεις (4.17), (4.18) και (4.20) τα στοιχεία
των λύσεων παίρνουν ακέραια μορφή μόνο για να υπολογιστεί το κόστος κά-
ϑε αντικειμενικής συνάρτησης για κάθε νέα ϑέση σωματιδίου (ϐλέπε κεφάλαιο
4.3.1). Προκειμένου να υπάρχει η δυνατότητα στις ϑέσεις των σωματιδίων του
πληθυσμού της επανάληψης it που κυριαρχούν στις λύσεις των νέων ϑέσεων
που παράχθηκαν στην επανάληψη it + 1 να έχουν μία επιπρόσθετη ευκαι-
ϱία για περαιτέρω ϐελτίωση, τοποθετούνται οι λύσεις των ϑέσεων του τρέχοντος
πληθυσμού (χij(it)) και οι αντίστοιχες νέες ϑέσεις τους (χij(it + 1)) σε έναν
κοινό πίνακα και ταξινομούνται με ϐάση τις παραμέτρους rank και crowding
distance όπως ακριβώς περιγράφεται στο υποκεφάλαιο 4.3.1. Οι πρώτες W
ταξινομημένες λύσεις αποτελούν τις νέες ϑέσεις των σωματιδίων της επανάλη-
ψης it+ 1. Δηλαδή τον πίνακα χij(it+ 1). Με την διαδικασία αυτή μπορούμε
να κρατήσουμε για επιπλέον εξέλιξη στην επόμενη επανάληψη τις λύσεις του
προηγούμενου σμήνους με καλά χαρακτηριστικά και να εξισορροπήσουμε την
πιθανή απώλεια καλών πληροφοριών που μπορεί να προκύψει κατά την δια-
δικασία της μετατροπής των τιμών των διανυσμάτων των λύσεων από διακριτή
μορφή σε συνεχή.

Στη συνέχεια εφαρμόζεται ο αλγόριθμος Μεταβλητής Γειτονιάς Αναζήτησης
(VNS, ϐλέπε κεφάλαιο 4.2.2) για κάθε νέα ϑέση χij(it+1) έτσι ώστε να δοθεί η
δυνατότητα στις νέες ϑέσεις για περαιτέρω ϐελτίωση. Οι νέες ϑέσεις αποτελούν
τις ϑέσεις των σωματιδίων του πληθυσμού της επόμενης επανάληψης.

Αφού πρώτα υπολογιστεί το κόστος κάθε αντικειμενικής συνάρτησης για κάθε
νέα ϑέση σωματιδίου ανανεώνεται η ϐέλτιστη έως την προηγούμενη επανάληψη
ϑέση για κάθε σωματίδιο στον πίνακα Personal Best. Για να αντικατασταθεί
μία ϐέλτιστη έως την it επανάληψη ϑέση ενός σωματιδίου του πίνακα Personal
Best με μία ϑέση της επανάληψης it+1 του ίδιου σωματιδίου ϑα πρέπει η ϑέση
της επανάληψης it + 1 να κυριαρχεί στην ϐέλτιστη ϑέση έως την επανάληψη
it. Στη συνέχεια εφαρμόζεται ο αλγόριθμος Μεταβλητής Γειτονιάς Αναζήτησης
για κάθε λύση του ανανεωμένου πίνακα Personal Best έτσι ώστε να δοθεί η
δυνατότητα για περαιτέρω ϐελτίωση στις έως τώρα ϐέλτιστες λύσεις και κυρίως
σε αυτές που δεν αντικαταστήθηκαν. Στην συνέχεια από τις λύσεις Pareto της
επανάληψης it και από τις λύσεις του πίνακα Personal Best της επανάληψης
it + 1 παράγονται οι λύσεις Pareto της επανάληψης it + 1. Στην τελευταία
από τις επαναλήψεις του αλγορίθμου για κάποιον από τους X πληθυσμούς
υπολογίζεται το μέτωπο Pareto του πληθυσμού (Pop Pareto).

Οι λύσεις Pareto της τελευταίας επανάληψης του καθενός από τους X πλη-
ϑυσμούς (Pop Pareto) συγκεντρώνονται σε έναν πίνακα και στην συνέχεια από
αυτές κρατούνται οι μη-κυριαρχούμενες οι οποίες αποτελούν το Total Pareto.
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Ο ψευδοκώδικας του αλγορίθμου παρατίθεται στην συνέχεια :

΄Οσο δεν έχει ξεπεραστεί ο μέγιστος αριθμός πληθυσμών (X ) επανάλαβε
Αρχικοποίηση
Επίλεξε αριθμό αρχικών σωματιδίων σμήνους (W )
Επίλεξε τις τιμές των c1 και c2
Δημιούργησε τον αρχικό πληθυσμό σωματιδίων
Υπολόγισε το κόστος της λύσης (ϑέσης) κάθε σωματιδίου του πληθυσμού

για κάθε αντικειμενική συνάρτηση
Αρχικοποίησε τον πίνακα Personal Best
Αρχικοποίησε το μέτωπο Pareto του πληθυσμού (Pop Pareto)
Κυρίως αλγόριθμος
΄Οσο δεν έχουν ολοκληρωθεί οι επαναλήψεις του αλγορίθμου

Για κάθε σωματίδιο
Υπολόγισε την ταχύτητα και τη νέα του ϑέση
Υπολόγισε το κόστος κάθε νέας ϑέσης

για κάθε αντικειμενική συνάρτηση
Τέλος για
Τοποθέτησε σε κοινό πίνακα τις ϑέσεις του τρέχοντος πληθυσμού

και τις αντίστοιχες νέες ϑέσεις των σωματιδίων
Υπολόγισε το rank και το crowding distance κάθε ϑέσης
Ταξινόμησε τις ϑέσεις με ϐάση τα rank και crowding distance
Επίλεξε τις πρώτες W λύσεις για νέες ϑέσεις σωματιδίων
Εφάρμοσε την μέθοδο VNS σε κάθε νέα ϑέση σωματιδίου
Υπολόγισε το κόστος κάθε νέας ϑέσης

για κάθε αντικειμενική συνάρτηση
Ενημέρωσε τον πίνακα Personal Best
Εφάρμοσε την μέθοδο VNS σε κάθε λύση του Personal Best
Ενημέρωσε το μέτωπο Pareto του πληθυσμού (Pop Pareto)

Τέλος όσο
Επίστρεψε το μέτωπο Pareto του πληθυσμού (Pop Pareto)

Τέλος όσο
Επίστρεψε το μέτωπο Pareto όλων των μη-κυριαρχούμενων λύσεων

όλων των πληθυσμών (Total Pareto)
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4.3.4 Παράλληλος Πολυεναρκτήριος Πολυαντικειμενικός Αλγόριθμος
Επιλογής Κλώνων (Parallel Multi-Start Multiobjective Clonal Se-
lection Algorithm - PMS-MOCSA)

Τα Τεχνητά Ανοσοποιητικά Συστήματα (Artificial Immune Systems - AIS) α-
ποτελούνται από ένα σύνολο αλγορίθμων που είναι εμπνευσμένοι από την λει-
τουργία του ανοσοποιητικού συστήματος [44, 49, 212]. Πιο συγκεκριμένα,
κάποιες από τις λειτουργίες και ικανότητες του ανοσοποιητικού συστήματος
που αποτελούν έμπνευση για τον σχεδιασμό των αλγορίθμων της συγκεκρι-
μένης ομάδας είναι η ικανότητα του ανοσοποιητικού συστήματος να αντιλαμ-
ϐάνεται ποια είναι εχθρικά ή μη κύτταρα για τον οργανισμό, να καταστρέφει
τα παθογόνα κύτταρα, να διαθέτει μνήμη όσον αφορά τα χαρακτηριστικά α-
πό τους προηγούμενους εισβολείς και να προστατεύει τον οργανισμό από την
κακή συμπεριφορά των κυττάρων του [15, 212]. Τα σημαντικότερα κύτταρα
ενός ανοσοποιητικού συστήματος είναι τα λεμφοκύτταρα που παράγονται στον
μυελό των οστών. Τα λεμφοκύτταρα αναγνωρίζουν και αντιδρούν στα αντιγόνα
που ϐρίσκονται στην επιφάνεια των παθογόνων κυττάρων. ΄Ενας οργανισμός
ενεργοποιεί την δράση του ανοσοποιητικού του συστήματος όταν αντιληφθεί
την είσοδο αντιγόνων στον οργανισμό [212].

Ο αλγόριθμος που ϑα παρουσιαστεί και ϑα αναλυθεί στη συνέχεια ϐασίζεται
στην Θεωρία Επιλογής Κλώνων. Στην συγκεκριμένη ϑεωρία αναλύεται η διαδι-
κασία της κλωνοποίησης των λεμφοκυττάρων (cloning process) και της μετάλ-
λαξης αυτών με την έκκριση αντισωμάτων (υπερμετάλλαξη -hypemutation pro-
cess) ώστε να αντιμετωπίσουν πιο αποτελεσματικά τα αντιγόνα ενός ξένου κυτ-
τάρου. Η παραπάνω διαδικασία ονομάζεται ωρίμανση της συγγένειας (affinity
maturation). Για περισσότερες πληροφορίες πάνω στην ϕυσική διαδικασία
επιλογής κλώνων μπορεί κάποιος να ανατρέξει στα [212, 155]

Ο Αλγόριθμος Επιλογής Κλώνων (Clonal Selection Algorithm - CSA) είναι ο
πιο κατάλληλος από τους αλγορίθμους των τεχνητών ανοσοποιητικών συστημά-
των για προβλήματα ϐελτιστοποίησης. Στη συνέχεια αναφέρεται η αντιστοίχιση
της ορολογίας των ϕυσικών ανοσοποιητικών συστημάτων με τον αλγόριθμο Ε-
πιλογής Κλώνων [212]:

• Το αντίσωμα (antibody) αντιστοιχεί στη λύση του προβλήματος (solution).

• Η συγγένεια (affinity) αντιστοιχεί στην αντικειμενική συνάρτηση του προ-
ϐλήματος.

• Το αντιγόνο (antigen) αντιστοιχεί στο ίδιο το πρόβλημα που επιλύεται.
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• Η κλωνοποίηση (cloning) αντιστοιχεί στη διαδικασία αναπαραγωγής των
λύσεων.

• Η υπερμετάλλαξη (hypermutation) αντιστοιχεί στη διαδικασία της πολλα-
πλής μετάλλαξης μια λύσης.

• Η διαδικασία της ωρίμανσης της συγγένειας (affinity maturation) αντι-
στοιχεί στη διαδικασία επιλογής των ϐέλτιστων λύσεων.

• Η διαδικασία διόρθωσης των υποδοχέων (receptor editing) αντιστοιχεί στη
διαδικασία διαφοροποίησης των λύσεων.

Στον αλγόριθμο CSA αρχικά επιλέγεται ένας αρχικός πληθυσμός απόW αντι-
σώματα (λύσεις). Κάθε αντίσωμα, χij όπου i = 1, 2, ...,W , j = 1, 2, ..., n, έχει
μία απόδοση που εκτιμάται από μια προκαθορισμένη συνάρτηση ποιότητας
(fitness function). Από τον αρχικό πληθυσμό τωνW λύσεων επιλέγονται οι Fb
καλύτερες λύσεις. Από τα Fb αντισώματα δημιουργούνται Fc κλώνοι ανάλογα
με την απόδοση της συνάρτησης ποιότητας (το κόστος της αντικειμενικής συ-
νάρτησης - συγγένεια). Η πιο ισχυρή λύση (αντίσωμα) παράγει τον μεγαλύτερο
αριθμό κλώνων. Ο αριθμός των κλώνων για κάθε αντίσωμα υπολογίζεται από
την ακόλουθη συνάρτηση (4.23):

Fc =

Fb∑
i=1

round
β1W

i
(4.23)

όπου το β1 είναι μια παράμετρος πολλαπλασιασμού. ΄Ετσι αν ο αρχικός πληθυ-
σμός αντισωμάτων αποτελείται από 100 αντισώματα τότε στην περίπτωση που
το β1 είναι ίσο με 1 ϑα παραχθούν 100 κλώνοι από το πιο ισχυρό αντίσωμα,
50 από το δεύτερο ισχυρότερο κ.ο.κ. Στη συνέχεια εφαρμόζεται ο τελεστής
υπερμετάλλαξης (hypermutation). Στην διαδικασία αυτή τα στοιχεία ενός αν-
τισώματος που μεταβάλλονται επιλέγονται τυχαία. Οι αλλαγές που μπορούν να
γίνουν σε μια λύση με αυτή την διαδικασία μπορούν να ξεπεράσουν έως και το
80% της λύσης. Το επόμενο ϐήμα είναι το ϐήμα της διόρθωσης των υποδοχέων
έτσι ώστε να ϐοηθηθεί μια λύση να ξεφύγει από ένα τοπικό ελάχιστο. Οι δύο
αυτές ϕάσεις μπορούν να εφαρμοστούν διαδοχικά στους κλώνους είτε να εφαρ-
μοστεί είτε η μία είτε η άλλη χρησιμοποιώντας έναν τελεστή ωρίμανσης Mr.
Αρχικά, για κάθε κλώνο, παράγεται τυχαία ένας αριθμός μεταξύ του 0 και του
1 και στην συνέχεια αν αυτός ο αριθμός είναι μικρότερος ή ίσος με τοMr τότε
εφαρμόζεται ο τελεστής υπερμετάλλαξης. Σε αντίθετη περίπτωση εφαρμόζεται
ο τελεστής διόρθωσης των υποδοχέων.



114 Προτεινόμενοι Αλγόριθμοι Επίλυσης

Στη συνέχεια του αλγορίθμου υπολογίζεται το κόστος της αντικειμενικής συ-
νάρτησης κάθε κλώνου και επιλέγονται τα Fs καλύτερα για να αντικαταστή-
σουν κάποια από τα W μέλη του τρέχοντος πληθυσμού αντισωμάτων. Τέλος,
δημιουργείται και ένας μικρός αριθμός τυχαίων αντισωμάτων που ϑα αντι-
καταστήσουν κάποια από τα χειρότερα αντισώματα του τρέχοντος πληθυσμού
αντισωμάτων. Στην επόμενη επανάληψη ϑα επιβιώσουν τα W αντισώματα ενώ
όλα τα υπόλοιπα (Fb, Fc, Fs) διαγράφονται.

Στη συνέχεια παρουσιάζεται ο προτεινόμενος, σε αυτή τη διατριβή, αλγόριθ-
μος, ο Παράλληλος Πολυεναρκτήριος Πολυαντικειμενικός Αλγόριθμος Επιλο-
γής Κλώνων (PMS-MOCSA). Στον αλγόριθμο PMS-MOCSA ακολουθείται η πα-
ϱακάτω διαδικασία. Για τις λύσεις κάθε αρχικού πληθυσμού αντισωμάτων από
τους X αρχικούς πληθυσμούς λύσεων (ϐλέπε κεφάλαιο 4.2.3) συμβαίνουν τα
ακόλουθα. Αρχικά δίνονται τιμές σταMr και β1. ΄Επειτα, οι λύσεις (αντισώμα-
τα) του αρχικού πληθυσμού λύσεων τοποθετούνται στον πίνακα Antibody Best
(Προσωπικό Βέλτιστο κάθε αντισώματος). Μέσα στον πίνακα Antibody Best
ϑα τοποθετείται η ϐέλτιστη μέχρι την τρέχουσα επανάληψη λύση κάθε αντι-
σώματος. Με τον τρόπο αυτό αρχικοποιείται ο πίνακας Antibody Best. Στην
συνέχεια από τον πίνακα Antibody Best υπολογίζεται το πρώτο μέτωπο Pareto
του αρχικού πληθυσμού αντισωμάτων πριν ακόμα ξεκινήσουν οι επαναλήψεις.
΄Επειτα, κατά την διάρκεια των επαναλήψεων πραγματοποιούνται τα ακόλουθα
ϐήματα. Σε κάθε επανάληψη ακολουθείται η παρακάτω διαδικασία. Προκειμέ-
νου να ϐρούμε τα ϐέλτιστα αντισώματα του τρέχοντος πληθυσμού αντισωμάτων
(Fb) ϐρίσκουμε τα μη-κυριαρχούμενα αντισώματα (Pareto αντισωμάτων). Στη
συνέχεια ταξινομούμε τα αντισώματα με την ακόλουθη διαδικασία :

Αρχικά υπολογίζεται ο μέσος όρος για τις τιμές κόστους της κάθε μίας αντι-
κειμενικής συνάρτησης. Στη συνέχεια υπολογίζεται η Ευκλείδεια απόσταση
μεταξύ του μέσου όρου και κάθε μίας από τις μη-κυριαρχούμενες λύσεις των
αντισωμάτων. ΄Επειτα ταξινομούνται οι λύσεις ανάλογα με την απόσταση τους
από τον μέσο όρο. Για παράδειγμα αν έχουμε τέσσερα αντισώματα με πέντε
κόμβους το κάθε ένα, ϑα μπορούσαμε να έχουμε τέσσερις διαφορετικές ακο-
λουθίες κόμβων όπως ϕαίνεται στον ακόλουθο πίνακα.

Αντισώματα Ακολουθία Κόστη Απόσταση από Ταξινόμηση
κόμβων συναρτήσεων μέσο όρο

1 1 3 5 2 4 51 73 40,22 4
2 1 5 2 4 3 95 18 30,41 3
3 1 4 3 5 2 81 25 16,55 2
4 1 5 3 2 4 69 44 6,40 1

Μέσος όρος 74 40

΄Επειτα, οι Fb μη-κυριαρχούμενες λύσεις αντισωμάτων αναταξινομούνται ως
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εξής. Πρώτο αντίσωμα στην λίστα των Fb αντισωμάτων τοποθετείται αυτό που
έχει ταξινομηθεί ως το πιο κοντινό στο μέσο όρο. Δεύτερο αντίσωμα τοποθε-
τείται το πιο απομακρυσμένο από το μέσο όρο. Τρίτο αντίσωμα στη λίστα των
Fb αντισωμάτων τοποθετείται το δεύτερο πιο κοντινό στο μέσο όρο. Τέταρτο
αντίσωμα τοποθετείται το δεύτερο πιο απομακρυσμένο από το μέσο όρο κ.ο.κ.
΄Ετσι ο τελικός πίνακας των Fb αντισωμάτων για το προηγούμενο παράδειγμα
δίνεται στη συνέχεια :

Αντισώματα Ακολουθία Ταξινόμηση
Κόμβων

4 1 5 3 2 4 1
1 1 3 5 2 4 4
2 1 4 3 5 2 2
3 1 5 2 4 3 3

Με τη διαδικασία αυτή ϑα παραχθεί στη συνέχεια ένας ικανοποιητικός αριθμός
κλώνων τόσο από τις ακραίες μη-κυριαρχούμενες λύσεις του μετώπου Pareto
όσο και από αυτές που είναι στο κέντρο του μετώπου Pareto.

Στη συνέχεια παράγεται ένας αριθμός από κλώνους των Fb αντισωμάτων με την
χρήση της συνάρτησης (4.23) όπου η παράμετρος β1 έχει τιμή 1. Προκειμένου
να δώσουμε επιπλέον ικανότητες εξερεύνησης στον πίνακα των κλώνων προ-
σθέτουμε επιπλέον δέκα τυχαία δημιουργημένα αντισώματα στο σύνολο των
κλώνων.

Μετά την δημιουργία των κλώνων, για κάθε κλώνο παράγεται ένας τυχαίος α-
ϱιθμός στο διάστημα (0,1). Αν αυτός ο αριθμός είναι μικρότερος ή ίσος με έναν
τελεστή ωρίμανσης Mr = 0, 5 τότε στον εξεταζόμενο κλώνο πραγματοποιείται
υπερμετάλλαξη. Κατά την διάρκεια αυτής της διαδικασίας επιλέγεται τυχαία
ένας αριθμός κόμβων του διανύσματος του κλώνου και ανταλλάσσονται τυχαί-
α μεταξύ τους. Για παράδειγμα στην περίπτωση που έχουμε ένα κλώνο με
ακολουθία κόμβων το «1 3 5 4 2» τότε σε περίπτωση που ϑα επιλεγούν να αλ-
λαχθούν μεταξύ τους τυχαία οι κόμβοι των κελιών 2, 4 και 5 τότε ϑα μπορούσε
να προκύψει το ακόλουθο διάνυσμα λύσης «1 2 5 3 4». Στην περίπτωση που
ο τυχαίος αριθμός είναι μεγαλύτερος από τον τελεστή ωρίμανσης Mr τότε ο
κλώνος υποβάλλεται σε διαδικασία διόρθωσης των υποδοχέων και εκτελείται
μια αλλαγή στον εξεταζόμενο κλώνο με την μέθοδο 2-opt όπου τα τόξα που ϑα
διαγραφούν ϑα είναι τυχαία επιλεγμένα.

΄Οταν όλοι οι κλώνοι έχουν υποβληθεί σε μία από τις διαδικασίες που α-
ναλύθηκαν στην προηγούμενη παράγραφο, στην συνέχεια υπολογίζεται το
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κόστος για κάθε μία αντικειμενική συνάρτηση κάθε κλώνου και επιλέγον-
ται οι μη-κυριαρχούμενοι κλώνοι (Pareto κλώνων). Αν ο αριθμός των μη-
κυριαρχούμενων κλώνων είναι μικρότερος ή ίσος με το W τότε τυχαία επιλεγ-
μένα αντισώματα από τον τρέχοντα πληθυσμό αντισωμάτων αντικαθίστανται με
τους μη-κυριαρχούμενους κλώνους. Σε κάθε άλλη περίπτωση όλα τα αντισώ-
ματα αντικαθίστανται από τυχαία επιλεγμένους μη-κυριαρχούμενους κλώνους.

Στη συνέχεια εφαρμόζεται ο αλγόριθμος Μεταβλητής Γειτονιάς Αναζήτησης
(VNS, ϐλέπε κεφάλαιο 4.2.2) για κάθε αντίσωμα έτσι ώστε να δοθεί η δυνατότη-
τα στα νέα αντισώματα για περαιτέρω ϐελτίωση. Τα νέα αντισώματα αποτελούν
τα αντισώματα του πληθυσμού της επόμενης επανάληψης.

Αφού πρώτα υπολογιστεί το κόστος κάθε αντικειμενικής συνάρτησης για κάθε
νέο αντίσωμα ανανεώνεται η ϐέλτιστη έως την προηγούμενη επανάληψη λύση
για κάθε αντίσωμα στον πίνακα Antibody Best. Για να αντικατασταθεί μία ϐέλ-
τιστη έως την it − 1 επανάληψη λύση ενός αντισώματος του πίνακα Antibody
Best με μία λύση της επανάληψης it του ίδιου αντισώματος ϑα πρέπει η λύ-
ση της επανάληψης it να κυριαρχεί στην ϐέλτιστη λύση έως την επανάληψη
it−1. Στη συνέχεια εκτελείται ο αλγόριθμος Μεταβλητής Γειτονιάς Αναζήτησης
για κάθε λύση του ανανεωμένου πίνακα Antibody Best έτσι ώστε να δοθεί η
δυνατότητα για περαιτέρω ϐελτίωση στις έως τώρα ϐέλτιστες λύσεις, και κυρί-
ως σε αυτές που δεν αντικαταστάθηκαν. Στην συνέχεια από τις λύσεις Pareto
της επανάληψης it− 1 και από τις λύσεις του πίνακα Antibody Best της επα-
νάληψης it παράγονται οι λύσεις Pareto της επανάληψης it. Στην τελευταία
από τις επαναλήψεις του αλγορίθμου για κάποιον από τους X πληθυσμούς
υπολογίζεται το μέτωπο Pareto του πληθυσμού (Pop Pareto).

Οι λύσεις Pareto της τελευταίας επανάληψης του καθενός από τους X πλη-
ϑυσμούς (Pop Pareto) συγκεντρώνονται σε έναν πίνακα και στην συνέχεια από
αυτές κρατούνται οι μη-κυριαρχούμενες οι οποίες αποτελούν το Total Pareto.

Ο ψευδοκώδικας του αλγορίθμου παρατίθεται στην συνέχεια :

΄Οσο δεν έχει ξεπεραστεί ο μέγιστος αριθμός πληθυσμών (X ) επανάλαβε
Αρχικοποίηση
Επίλεξε αριθμό αρχικών αντισωμάτων (W )
Δημιούργησε τον αρχικό πληθυσμό αντισωμάτων
Υπολόγισε το κόστος κάθε αντισώματος του πληθυσμού

για κάθε αντικειμενική συνάρτηση
Επίλεξε τις τιμές των β1 και Mr
Αρχικοποίησε τον πίνακα Antibody Best
Αρχικοποίησε το μέτωπο Pareto του πληθυσμού (Pop Pareto)
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Κυρίως αλγόριθμος
΄Οσο δεν έχουν ολοκληρωθεί οι επαναλήψεις του αλγορίθμου

Δημιούργησε το μέτωπο Pareto των αντισωμάτων
Για κάθε αντίσωμα του μετώπου Pareto των αντισωμάτων

Δημιούργησε τους αντίστοιχους κλώνους του
Υπολόγισε το κόστος κάθε κλώνου

για κάθε αντικειμενική συνάρτηση
Τέλος για
Πρόσθεσε στο διάνυσμα κλώνων επιπλέον δέκα

τυχαίες λύσεις
Για κάθε κλώνο

επίλεξε αν ϑα γίνει
υπερμετάλλαξη ή διόρθωσης των υποδοχέων
και εφάρμοσε την αντίστοιχη διαδικασία
Υπολόγισε το κόστος κάθε κλώνου
για κάθε αντικειμενική συνάρτηση

Τέλος για
Δημιούργησε το μέτωπο Pareto των κλώνων
Αντικατάστησε τις λύσεις των κλώνων με τυχαία αντισώματα

του τρέχοντος πληθυσμού
Εφάρμοσε την μέθοδο VNS σε κάθε αντίσωμα
Υπολόγισε το κόστος κάθε αντισώματος

για κάθε αντικειμενική συνάρτηση
Ενημέρωσε τον πίνακα Antibody Best
Εφάρμοσε την μέθοδο VNS σε κάθε λύση του Antibody Best
Ενημέρωσε το μέτωπο Pareto του πληθυσμού (Pop Pareto)

Τέλος όσο
Επίστρεψε το μέτωπο Pareto του πληθυσμού (Pop Pareto)

Τέλος όσο
Επίστρεψε το μέτωπο Pareto όλων των μη-κυριαρχούμενων λύσεων

όλων των πληθυσμών (Total Pareto)

4.3.5 Παράλληλος Πολυεναρκτήριος Πολυαντικειμενικός Αλγόριθμος
του Ιού της Γρίπης (Parallel Multi-Start Multiobjective Influenza
Virus Algorithm - PMS-MOIVA)

Στην πραγματική Ϲωή ο ιός της γρίπης είναι ένας ιός εξαιρετικά μεταδοτικός
που προκαλεί λοίμωξη του αναπνευστικού συστήματος. Προκειμένου να πολ-
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λαπλασιαστεί ένας ιός χρειάζεται να μολύνει ένα Ϲωντανό κύτταρο ξενιστή και
να πολλαπλασιαστεί στο εσωτερικό του. Η μετάδοση του ιού της γρίπης γίνε-
ται από άτομο σε άτομο μέσω του αέρα. Ο ψυχρός καιρός και ο συνωστισμός
ατόμων ιδιαίτερα σε κλειστούς χώρους αυξάνουν την μεταδοτικότητα του ιού.
Η εξωτερική επιφάνεια του ιού αποτελείται από δύο διαφορετικές γλυκοπρω-
τεΐνες, την αιματοσυγκολλητίνη (Η) και την νευραμινιδάση (Ν) [14].

Οι εκρηκτικές εξάρσεις της γρίπης αποτελούν σύνηθες χαρακτηριστικό κάθε
χειμώνα. Οι ετήσιες αυτές εξάρσεις διαρκούν περίπου δύο μήνες ανά περιοχή
όπου η γρίπη μεταδίδεται ταχέως υπό μορφή κύματος στον πληθυσμό. Ο ιός
της γρίπης παρουσιάζεται κάθε χρόνο αλλά η χρονική στιγμή και η ϐαρύτη-
τα κάθε έξαρσης δεν μπορούν να προβλεφθούν. ΄Ετσι παρουσιάζονται ευρείες
διακυμάνσεις στον επιπολασμό της νόσου, από 5% μέχρι και 20% του πληθυ-
σμού (επιδημία) [81, 193]. Σε αντίθεση με τις ετήσιες εξάρσεις της γρίπης, οι
πανδημίες είναι σπανιότερα γεγονότα και εμφανίζονται απρόβλεπτα. Οι παν-
δημίες οφείλονται στην εμφάνιση ενός τελείως νέου στελέχους του ιού (π.χ.
συνδυασμός ανθρώπινης γρίπης με γρίπη χοίρων) προς το οποίο ο πληθυσμός
δεν έχει ϕυσική ανοσία έτσι ώστε το ποσοστό προσβολής να ϕτάνει μέχρι και το
50% παγκοσμίως [152, 217]. Προκειμένου να υπάρξει μια πανδημία δεν αρκεί
μόνο να εμφανιστεί ένα νέο στέλεχος του ιού αλλά λαμβάνουν μέρος και άλλοι
παράγοντες όπως η ικανότητα του στελέχους να μεταδίδεται από άτομο σε άτο-
μο και η απόσταση που υπάρχει μεταξύ των ατόμων (πυκνότητα πληθυσμού)
[218].

Από την στιγμή που ένας ιός προσβάλει ένα κύτταρο ξενιστή έχει δύο επι-
λογές για να εξελιχθεί. Είτε με μετάλλαξη (mutation) είτε με ανακατάταξη
(reassortment) [82]. Για τον λόγο αυτό η πλειονότητα των νέων παραγόμενων
ιών της γρίπης παρουσιάζουν διαφορές μεταξύ τους. Κατά την διαδικασία της
μετάλλαξης παράγεται μία αντιγονική παρέκκλιση (αντιγονικό drift) ενώ κατά
την διάρκεια της ανακατάταξης παράγεται μία αντιγονική μεταβολή (αντιγονικό
shift) [21].

Μετάλλαξη

΄Οταν ένας ιός προσβάλει ένα κύτταρο ξενιστή και αναπαράγεται μέσα σε αυτό
προκαλούνται σφάλματα αντιγραφής με αποτέλεσμα να γίνονται πολλές μεταλ-
λάξεις σε κάθε ξενιστή. Οι μεταλλάξεις μπορούν να προκαλέσουν μικρές αλλα-
γές στις γλυκοπρωτεΐνες στην επιφάνεια του ιού και οδηγούν στην δημιουργία
στελεχών προερχομένων από τα ήδη κυκλοφορούντα στελέχη με [211]:

• Διαφορετική αντιγονικότητα.
• Διαφορετικό ϐαθμό διασταυρούμενης ανοσίας.



Προτεινόμενοι Αλγόριθμοι Επίλυσης 119

• Μειωμένη προστασία του ξενιστή σε σχέση με τον αρχικό ιό.

Με την μετάλλαξη δημιουργείται μία αντιγονική παρέκκλιση τη οποία μπορεί
να προσβάλει άτομα που παρουσίαζαν ανοσία σε προϋπάρχοντα στελέχη. Το
νέο αυτό στέλεχος αντικαθιστά τα παλαιότερα, εισέρχεται με μεγάλη ταχύτητα
στον πληθυσμό των ατόμων και προκαλεί επιδημία. Αντιγονικές παρεκκλί-
σεις συμβαίνουν κάθε χρόνο και λόγω αυτού του γεγονότος υπάρχει έλλειψη
πλήρους ανοσίας ακόμα και μετά τον ετήσιο εμβολιασμό. Παρόλα αυτά ένα
στέλεχος που έχει παραχθεί με μετάλλαξη ϑα είναι σχεδόν όμοιο με παλαιότερα
στελέχη στα οποία πολλά άτομα ϑα έχουν ανοσία.

Ανακατάταξη

Η αποτελεσματική και γρήγορη αλλαγή στη γενετική του ιού με την προϋπό-
ϑεση ότι περισσότεροι του ενός είδους ιοί της γρίπης (π.χ. αν συνδυαστεί γρίπη
χοίρων ή πτηνών με την απλή γρίπη) μολύνουν ένα μόνο κύτταρο, παράγει
αντιγονικές μεταβολές, που είναι ξαφνικές αλλαγές από το ένα αντιγόνο στο
άλλο. Αυτές οι ξαφνικές μεγάλες αλλαγές επιτρέπουν στον ιό να μολύνει νέα
είδη ξενιστή και να υπερνικήσει την προστατευτική ασυλία (immunity). Για
παράδειγμα από ανακατάταξη μεταξύ στελεχών ιών πτηνών και ιών ανθρώπου
δημιουργούνται οι αντιγονικές μεταβολές. Αν ένας ιός της Γρίπης που προσβάλ-
λει τους ανθρώπους είχε εντελώς νέα αντιγόνα, ο καθένας ϑα ήταν ευαίσθητος
σε αυτόν και η γρίπη, που αποτελεί νέο στέλεχος, ϑα εξαπλωνόταν ανεξέλεγκτα,
προκαλώντας, αν το επιτρέψουν οι συνθήκες, πανδημία [211].

Το πιο ισχυρό όπλο ενάντια στη γρίπη είναι τα ετήσια εμβόλια [21] τα οποία
προσφέρουν ποσοστό προφύλαξης 60% με 80%.

Στη συνέχεια παρουσιάζεται ο Αλγόριθμος του Ιού της Γρίπης (Influenza Va-
rious Algorithm - IVA). Μία αρχική μορφή αυτού του αλγορίθμου παρου-
σιάστηκε για πρώτη ϕορά στα [211] και [214]. Παρακάτω παρουσίαζεται και
προτείνεται μια ϐελτίωση αυτού του αλγορίθμου.

Ο Αλγόριθμος του Ιού της Γρίπης (Influenza Various Algorithm - IVA) προ-
σομοιώνει την ετήσια εξέλιξη του ιού της γρίπης μέσα σε μία (αν πρόκειται
για την εξέλιξη μίας λύσης) ή περισσότερες απομονωμένες ομάδες ατόμων (αν
πρόκειται για πληθυσμό λύσεων) με σταθερό αριθμό ατόμων. Για κάθε ομάδα
ατόμων υπάρχει ένας ϕορέας, που αντιπροσωπεύει την λύση του προβλήματος,
και μεταφέρει τον ιό της γρίπης με τον οποίο έχει μολυνθεί σε ένα ποσοστό του
πληθυσμού. Η αντιστοιχία της ορολογίας της εξέλιξης του ιού τη γρίπης με ένα
πρόβλημα ϐελτιστοποίησης δίνεται παρακάτω:

• Ο Φορέα (carrier) αντιπροσωπεύει τη λύση του προβλήματος.
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• Το n διαστάσεων διάνυσμα της λύσης (Φορέα) αντιπροσωπεύει τη σειρά με
την οποία έχουν τοποθετηθεί τα αντιγόνα του ιού που μεταφέρει ο κάθε
ϕορέας.

• Η Μόλυνση (infection) αντιπροσωπεύει την διαδικασία της παραγωγής
μίας νέας λύσης.

• Το ΄Ετος (year) αντιπροσωπεύει μία επανάληψη του αλγορίθμου.

• Η Μετάλλαξη (mutation) αντιπροσωπεύει μία μικρή αλλαγή στη λύση.

• Η Ανακατάταξη (reassortment) αντιπροσωπεύει μία ολική αλλαγή της λύ-
σης.

• Ο Εμβολιασμός (vaccination) αντιπροσωπεύει την εξάλειψη των αδύναμων
λύσεων και την επικράτηση της ισχυρότερης από κάθε ομάδα ατόμων.

• Οι Γλυκοπρωτεΐνες (glycoproteins) αντιπροσωπεύουν τις διαστάσεις του
προβλήματος.

Στον αλγόριθμο IVA πρώτα επιλέγεται ένας αρχικός πληθυσμός απόW λύσεις
(ϕορείς). Κάθε λύση (ϕορέας) αντιστοιχεί σε μία απομονωμένη ομάδα ατόμων
που αποτελείται από I άτομα. Κάθε λύση (ϕορέας), χij όπου i = 1, 2, ...,W ,
j = 1, 2, ..., n, έχει μία απόδοση που εκτιμάται από μια προκαθορισμένη συ-
νάρτηση ποιότητας (fitness function). Κάθε επανάληψη αποτελεί ένα έτος.
Αρχικά, από το σύνολο των αρχικών λύσεων καθορίζεται με τυχαίο τρόπο ποιες
λύσεις αντιπροσωπεύουν προϋπάρχοντα στελέχη ιού, που σημαίνει ότι ορίζεται
ένα νέο διάνυσμα strain το οποίο έχει τόσα στοιχεία όσες είναι και οι λύσεις
του αρχικού πληθυσμού και κάθε στοιχείο του παίρνει τιμή 1 αν αναφερό-
μαστε σε νέο στέλεχος (New Srtain) και 0 αν αναφερόμαστε σε προϋπάρχων
στέλεχος (Pre-existing Strain). Κατά τη διάρκεια αυτού του έτους κάθε ϕορέας
ϑα μολύνει ένα μέρος της ομάδας των ατόμων στην οποία ανήκει, δηλαδή ϑα
δημιουργηθεί ένας πίνακας με αντίγραφα της λύσης και ϑα έχει από ένα μέχρι
το πολύ Ι/2 στοιχεία. Ο αριθμός αυτών των μελών συμβολίζεται με inf και τα
μέλη του πληθυσμού των ατόμων που μολύνονται τοποθετούνται σε ένα πίνακα
που ονομάζεται Infecteds. Σε καθένα στοιχείο του πίνακα Infecteds (λύση)
ϑα εφαρμοστεί μόνο μία Μετάλλαξη ή μία Ανακατάταξη.

Κατά τη διάρκεια των επαναλήψεων για κάθε λύση (ϕορέα) εκτελείται η πα-
ϱακάτω διαδικασία για τη δημιουργία του πίνακα Infecteds. Αρχικά, παρά-
γεται τυχαία μέσα στο διάστημα [0,1] μια μεταβλητή den (density) που αν-
τιπροσωπεύει την ετήσια πυκνότητα της ομάδας των I ατόμων που μολύνει
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κάθε ϕορέας. Επίσης, παράγεται μέσα στο διάστημα [0,1] μια μεταβλητή con
(contagiousness) που αντιπροσωπεύει την ετήσια μεταδοτικότητα του ιού κά-
ϑε ϕορέα i. Η μεταβλητή αυτή υπολογίζεται ύστερα από επιλογή μεταξύ των
ακόλουθων εξισώσεων :

coni = 1− τιμή της συνάρτησης πoιóτητας κάθε φoρέα (i)

χειρóτερη τιμή της συνάρτησης πoιóτητας óλων των φoρέων
(4.24)

ή

coni =
τιμή της συνάρτησης πoιóτητας κάθε φoρέα (i)

χειρóτερη τιμή της συνάρτησης πoιóτητας óλων των φoρέων
(4.25)

Ο λόγος για τον οποίο η τιμή con στην δεύτερη εξίσωση τείνει στο 1 όσο η
συνάρτηση ποιότητας είναι χειρότερη είναι το γεγονός ότι επιλέγεται να δο-
ϑεί μεγαλύτερη πιθανότητα εξέλιξης στις χειρότερες λύσεις, με την προσδοκία
ϐελτίωσης, παρά σε ήδη καλές λύσεις.

Αν η λύση i έχει ορισθεί ως νέο στέλεχος (straini = 1), η μεταδοτικότητα
της είναι μεγαλύτερη του 0,6 (coni ≥ 0, 6) και η πυκνότητα των ατόμων της
ομάδας που αντιστοιχεί είναι μεγαλύτερη του 0,7 (deni ≥ 0, 7) τότε πρόκειται
για πανδημία και ο αριθμός (inf i) των ατόμων της ομάδας των I ατόμων που ϑα
μολυνθούν από τον ιό του αντίστοιχου ϕορέα i υπολογίζεται από την ακόλουθη
συνάρτηση:

inf i = round(
1

2
∗ coni ∗ deni ∗ I) (4.26)

Με την χρήση της παραπάνω συνάρτησης το inf είναι πάντα ένας αριθμός
μεταξύ του 20% και 50% του I. Δηλαδή, ο αριθμός των αντιγράφων της λύσης
i που ϑα εισαχθεί στον πίνακα Infecteds ϑα είναι ίσος με inf i.

Σε κάθε άλλη περίπτωση πρόκειται για επιδημία και ο αριθμός inf i ενός ϕορέα
i υπολογίζεται με τις συναρτήσεις που ακολουθούν :

inf i = round(
1

5
∗ coni ∗ deni ∗ I), εάν inf i > round(0, 05 ∗ I) (4.27)

ή
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inf i = round(0, 05 ∗ I), σε κάθε άλλη περίπτωση (4.28)

Σύμφωνα με τις τελευταίες δύο εξισώσεις ο αριθμός inf ϑα είναι πάντα ένας
αριθμός μεταξύ του 5% και του 20% του I.

Στη συνέχεια, για κάθε λύση (ϕορέα) δημιουργείται ο πίνακας Infecteds όπου
αποτελείται από inf λύσεις. Στη συνέχεια για κάθε λύση του πίνακα Infecteds
υπάρχει πιθανότητα 90% να εξελιχθεί με Μετάλλαξη και 10% πιθανότητα να
εξελιχθεί με Ανακατάταξη. Αυτό επιτυγχάνεται με την χρήση ενός τελεστή με-
τάλλαξης Mu = 0, 9. Για κάθε λύση του πίνακα Infecteds παράγεται τυχαία
ένας αριθμός με τιμές στο διάστημα (0,1). Αν ο αριθμός αυτός είναι μικρότερος
ή ίσος του Mu τότε η λύση εξελίσσεται με Μετάλλαξη αλλιώς με Ανακατάταξη.
Κατά την διάρκεια της Μετάλλαξης μπορεί να μεταλλαχθεί ένα τμήμα της λύσης
με μια μέθοδο τοπικής αναζήτησης και η νέα λύση ϑα ϑεωρηθεί προϋπάρχων
στέλεχος, δηλαδή ϑα πάρει τιμή στον πίνακα strain ίση με 0, αφού δεν ϑα έχει
ιδιαίτερες αλλαγές σε σχέση με την μητρική της λύση (ϕορέα). Κατά την διάρ-
κεια της Ανακατάταξης υποθέτουμε ότι το μολυσμένο άτομο έχει προσβληθεί
και από έναν άλλο τύπο ιού γρίπης, π.χ. γρίπη χοίρων, δηλαδή δημιουργείται
με τυχαίο τρόπο ένα νέο διάνυσμα λύσης newInf , και μέσα στον οργανισμό
του γίνεται ανακατάταξη με συνδιασμό των δύο ιών με αποτέλεσμα τη δημιουρ-
γία νέου στελέχους. ΄Ετσι, η νέα λύση, που αποτελεί μία διασταύρωση των δύο
λύσεων (μητρικής και newInf ), ϑα πάρει τιμή στον πίνακα strain ίση με 1. Η
διασταύρωση γίνεται ϐάση της ακόλουθης εξίσωσης :

infectedij = (1− g) ∗ newInfj + g ∗ χj (4.29)

όπου infectedij με i = 1, 2, ..., inf , j = 1, 2, ..., n, είναι στοιχείο (λύση) του
πίνακα Infecteds (μολυσμένο άτομο), χj είναι η μητρική λύση (ο ϕορέας που
μόλυνε το άτομο) και το g είναι μια μεταβλητή με τυχαία τιμή στο διάστη-
μα (0,1). Προκειμένου να γίνει η διασταύρωση των δύο λύσεων απαιτείται η
μετατροπή των στοιχείων τους από ακέραια σε συνεχή μορφή και μετά την δια-
σταύρωση το περιεχόμενο της νέας λύσης μετατρέπεται από συνεχή μορφή σε
ακέραια (ϐλέπε κεφάλαιο 4.3.1).

Αφού όλες οι λύσεις του πίνακα Infecteds εξελιχθούν, η καλύτερη λύση α-
πό τον πίνακα Infecteds, αν είναι καλύτερη από την μητρική λύση (ϕορέα),
αντικαθιστά την μητρική λύση (τον υπάρχοντα ϕορέα) και γίνεται η μητρική
λύση (ϕορέας) για την επόμενη επανάληψη (έτος). Οι υπόλοιπες λύσεις του
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πίνακα Infecteds διαγράφονται και δεν συμμετέχουν στην επόμενη επανά-
ληψη (προσομοιώνεται η διαδικασία του εμβολιασμού). Αν η καλύτερη λύση
του πίνακα Infecteds δεν είναι καλύτερη της μητρικής τότε η μητρική λύση
παραμένει η ίδια και για την επόμενη επανάληψη (έτος). Στη συνέχεια, αφού
έχουν αντικατασταθεί οι λύσεις (ϕορείς) του πίνακα των λύσεων, ϑεωρώντας ότι
στη πραγματική Ϲωή δεν γίνεται μόνο μία εξέλιξη ενός ιού στο σώμα του ξενι-
στή, εφαρμόζεται μια μέθοδος τοπικής αναζήτησης στον πίνακα των μητρικών
λύσεων έτσι ώστε να δοθεί η πιθανότητα για περαιτέρω ϐελτίωση σε κάθε λύση
(ϕορέα). ΄Ετσι ολοκληρώνεται μία επανάληψη (έτος) του αλγορίθμου.

Στο Σχήμα (4.2) παρουσιάζεται η διαδικασία μίας επανάληψης του αλγορίθμου
του Ιού της Γρίπης για ένα παράδειγμα πέντε κόμβων.

Σχήμα 4.2: Διαδικασία μίας επανάληψης του αλγορίθμου του Ιού της Γρίπης
για ένα παράδειγμα πέντε κόμβων.

Στον προτεινόμενο αλγόριθμο, τον Παράλληλο Πολυεναρκτήριο Πολυαντικει-
μενικό Αλγόριθμο του Ιού της Γρίπης (PMS-MOIVA), ακολουθείται η παρα-
κάτω διαδικασία. Για κάθε αρχικό πληθυσμό λύσεων (ϕορέων) από τους X
αρχικούς πληθυσμούς λύσεων (ϐλέπε κεφάλαιο 4.2.3) συμβαίνουν τα ακόλου-
ϑα. Αρχικά, καθορίζονται οι τιμές του πίνακα strain με τυχαίο τρόπο. Επίσης,
καθορίζεται ο αριθμός I. ΄Επειτα, οι λύσεις (ϕορείς) του αρχικού πληθυσμού
λύσεων τοποθετούνται στον πίνακα Carrier Best (Προσωπικό Βέλτιστο κάθε
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ϕορέα). Μέσα στον πίνακα Carrier Best ϑα τοποθετείται η ϐέλτιστη μέχρι την
τρέχουσα επανάληψη λύση (ϕορέας). Με τον τρόπο αυτό αρχικοποιείται ο πί-
νακαςCarrier Best. Στη συνέχεια, από τον πίνακα Carrier Best υπολογίζεται
το πρώτο μέτωπο Pareto του αρχικού πληθυσμού λύσεων (ϕορέων) πριν ακό-
μα ξεκινήσουν οι επαναλήψεις. ΄Επειτα, κατά την διάρκεια των επαναλήψεων
πραγματοποιούνται τα ακόλουθα ϐήματα. Σε κάθε επανάληψη ακολουθείται
η παρακάτω διαδικασία.

Αρχικά, για κάθε λύση i, η ετήσια πυκνότητα (density - den) της ομάδας
των I ατόμων που μολύνει παράγεται τυχαία μέσα στο διάστημα [0,1]. Στη
συνέχεια, η ετήσια μεταδοτικότητα (contagiousness - con) υπολογίζεται από
την ακόλουθη εξίσωση, η οποία ϐασίζεται στην εξίσωση (4.25):

coni =

∑K
k=1

τιμή τoυ φoρέα (i) για την K αντικειμενική συνάρτηση
χειρóτερη τιμή της K αντικειμενικής συνάρτησης

K
(4.30)

Ο λόγος που χρησιμοποιούμε την εξίσωση αυτή είναι το γεγονός ότι με το να
δώσουμε περισσότερες ευκαιρίες εξέλιξης σε πιο κακές λύσεις μπορούμε να
επιτύχουμε μέτωπα Pareto με πολύ περισσότερες μη-κυριαρχούμενες λύσεις.
Παρόλα αυτά αυξάνεται η πιθανότητα να παραχθούν μέτωπα των οποίων οι
λύσεις ϑα κυριαρχούνται σε μεγαλύτερο ποσοστό από τις λύσεις κάποιου άλλου
αλγορίθμου. Στη συνέχεια, υπολογίζεται ο αριθμός inf i των ατόμων που ϑα
μολυνθούν λαμβάνοντας υπόψη τις εξισώσεις (4.26), (4.27) και (4.28).

΄Επειτα, για την αντίστοιχη λύση (ϕορέα) δημιουργείται ο πίνακας Infecteds.
Για κάθε μία από τις λύσεις αυτού του πίνακα καθορίζεται αν ϑα υποβληθεί
σε διαδικασία Μετάλλαξης με πιθανότητα 90% ή σε διαδικασία Ανακατάταξης
με πιθανότητα 10% (Mu = 0, 9). Στην περίπτωση της Μετάλλαξης στη λύση
εφαρμόζεται η μέθοδος 2-opt όπου τα τόξα που ϑα διαγραφούν ϑα είναι τυχαία
επιλεγμένα. Κατά την διάρκεια της Ανακατάταξης παράγεται τυχαία μία λύση
newInf η οποία ϑα διασταυρωθεί με τον ϕορέα με αποτέλεσμα την δημιουργία
ενός νέου στελέχους. Προκειμένου να γίνει η διασταύρωση των δύο λύσεων
απαιτείται η μετατροπή των στοιχείων τους από ακέραια σε συνεχή μορφή
(ϐλέπε κεφάλαιο 4.3.1) και η διασταύρωση γίνεται από την εξίσωση (4.29)
όπως περιγράφηκε σε προηγούμενη παράγραφο. ΄Επειτα, γίνεται μετατροπή
της νέας λύσης από συνεχή μορφή σε ακέραια (ϐλέπε κεφάλαιο 4.3.1).

Αφού όλες οι λύσεις του πίνακα Infecteds εξελιχθούν, η καλύτερη λύση από
τον πίνακα Infecteds αντικαθιστά την αντίστοιχη μητρική της λύση (ϕορέα)
για την επόμενη επανάληψη (έτος) ϑεωρώντας ότι ο εμβολιασμός έχει εξαλείψει
τις υπόλοιπες λύσεις του πίνακα Infecteds. Δεδομένου ότι σε ένα πολυαντι-
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κειμενικό πρόβλημα δεν μπορεί να ϐρεθεί μια ϐέλτιστη λύση (εκτός από την
περίπτωση που υπάρχει μία που κυριαρχεί σε όλες τις άλλες) υπολογίζεται
αρχικά το μέτωπο Pareto του πίνακα Infecteds και επιλέγεται τυχαία μία α-
πό τις μη-κυριαρχούμενες λύσεις ως η ϐέλτιστη που ϑα αντικαταστήσει την
υπάρχουσα μητρική λύση (ϕορέα) και ϑα γίνει η μητρική λύση (ϕορέας) για
την επόμενη επανάληψη (έτος). Η παραπάνω διαδικασία εφαρμόζεται μέχρι να
αντικατασταθούν όλες οι λύσεις (ϕορείς) του τρέχοντος πληθυσμού.

Στη συνέχεια, αφού αντικατασταθούν όλες οι λύσεις (ϕορείς), εφαρμόζεται ο
αλγόριθμος Μεταβλητής Γειτονιάς Αναζήτησης (VNS, ϐλέπε κεφάλαιο 4.2.2)
για κάθε ϕορέα έτσι ώστε να δοθεί η δυνατότητα στις νέες ιούς λύσεις για
περαιτέρω ϐελτίωση.

Αφού πρώτα υπολογιστεί το κόστος κάθε αντικειμενικής συνάρτησης για κάθε
νέα λύση (ϕορέα) ανανεώνεται η ϐέλτιστη έως την προηγούμενη επανάληψη
λύση (ϕορέας) στο πίνακας Carrier Best. Για να αντικατασταθεί μία ϐέλτιστη
έως την it−1 επανάληψη λύση του πίνακα Carrier Best με μία λύση της επα-
νάληψης it ϑα πρέπει η λύση της επανάληψης it να κυριαρχεί στην ϐέλτιστη
λύση έως την επανάληψη it − 1. Στη συνέχεια εκτελείται ο αλγόριθμος Μετα-
ϐλητής Γειτονιάς Αναζήτησης για κάθε λύση του ανανεωμένου πίνακα Carrier
Best έτσι ώστε να δοθεί η δυνατότητα για περαιτέρω ϐελτίωση στις έως τώρα
ϐέλτιστες λύσεις, και κυρίως σε αυτές που δεν αντικαταστήθηκαν. Στην συνέ-
χεια από τις λύσεις Pareto της επανάληψης it−1 και από τις λύσεις του πίνακα
Carrier Best της επανάληψης it παράγονται οι λύσεις Pareto της επανάληψης
it. Στη τελευταία από τις επαναλήψεις του αλγορίθμου για κάποιον από τους
X πληθυσμούς υπολογίζεται το μέτωπο Pareto του πληθυσμού (Pop Pareto).

Οι λύσεις Pareto της τελευταίας επανάληψης του καθενός από τους X πλη-
ϑυσμούς (Pop Pareto) συγκεντρώνονται σε έναν πίνακα και στην συνέχεια από
αυτές κρατούνται οι μη-κυριαρχούμενες οι οποίες αποτελούν το Total Pareto.

Ο ψευδοκώδικας του αλγορίθμου παρατίθεται στην συνέχεια :

΄Οσο δεν έχει ξεπεραστεί ο μέγιστος αριθμός πληθυσμών (X ) επανάλαβε
Αρχικοποίηση
Επίλεξε αριθμό αρχικών λύσεων (ϕορέων) (W )
Δημιούργησε τον αρχικό πληθυσμό λύσεων (ϕορέων)
Υπολόγισε το κόστος κάθε λύσης (ϕορέα) του πληθυσμού

για κάθε αντικειμενική συνάρτηση
Επίλεξε την τιμή της μεταβλητής I
Υπολόγησε με τυχαίο τρόπο τις τιμές του πίνακα strain
Αρχικοποίησε τον πίνακα Carrier Best
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Αρχικοποίησε το μέτωπο Pareto του πληθυσμού (Pop Pareto)
Κυρίως αλγόριθμος
΄Οσο δεν έχουν ολοκληρωθεί οι επαναλήψεις του αλγορίθμου

Για κάθε μητρική λύση (ϕορέα)
Υπολόγισε τις τιμές των μεταβλητών con και den
Υπολόγισε τον αριθμό inf
Δημιούργησε τον πίνακα Infecteds
Κάνε σε κάθε στοιχείο του Infecteds

είτε Μετάλλαξη είτε Ανακατάταξη
Βρες το μέτωπο Pareto του Infecteds
Επίλεξε τυχαία ένα στοιχείο του Infecteds

ως ϐέλτιστο
Αντικατάστησε τη μητρική λύση με την ϐέλτιστη
του πίνακα Infecteds

Τέλος για
Εφάρμοσε την μέθοδο VNS σε κάθε λύση (ϕορέα)
Υπολόγισε το κόστος κάθε λύσης (ϕορέα)

για κάθε αντικειμενική συνάρτηση
Ενημέρωσε τον πίνακα Carrier Best
Εφάρμοσε την μέθοδο VNS σε κάθε λύση του Carrier Best
Ενημέρωσε το μέτωπο Pareto του πληθυσμού (Pop Pareto)

Τέλος όσο
Επίστρεψε το μέτωπο Pareto του πληθυσμού (Pop Pareto)

Τέλος όσο
Επίστρεψε το μέτωπο Pareto όλων των μη-κυριαρχούμενων λύσεων

όλων των πληθυσμών (Total Pareto)



Κεφάλαιο 5

Δεδομένα, Αποτελέσματα και
Συμπεράσματα (Instances and
Computational Results)

5.1 Εισαγωγή

Στο κεφάλαιο αυτό ϑα γίνει ανάλυση των αποτελεσμάτων που εξήγαγαν οι αλγό-
ϱιθμοι που υλοποιήθηκαν για την επίλυση των προτεινόμενων πολυαντικειμε-
νικών προβλημάτων. Αρχικά ϑα γίνει αναφορά στη δημιουργία των δεδομένων
που υλοποιήθηκαν και χρησιμοποιήθηκαν και στις τιμές των παραμέτρων που
επιλέχθηκαν να αποδοθούν σε κάθε έναν αλγόριθμο. ΄Επειτα ϑα γίνει η ανάλυ-
ση των αποτελεσμάτων με τρόπο που ϑα περιγραφεί σε επόμενο υποκεφάλαιο.

Η επίλυση πολυαντικειμενικών ενεργειακών προβλημάτων δρομολόγησης είναι
ένα πεδίο έρευνας σχετικά νέο. ΄Οπως αναφέρεται στο υποκεφάλαιο 1.4 σε τρεις
έρευνες έχουν επιλυθεί τέτοιου είδους πολυαντικειμενικά προβλήματα δρομο-
λόγησης από το 2012 έως το 2014 και οι αλγόριθμοι που χρησιμοποιήθηκαν
ήταν είτε ευρετικοί αλγόριθμοι είτε ο αλγόριθμος NSGA II. Οι στόχοι αυτής της
διατριβής δεν περιορίζονται μόνο στην παρουσίαση τεσσάρων νέων πολυαντι-
κειμενικών προβλημάτων και στον σχεδιασμό ενός πιο αποτελεσματικού αλγο-
ϱίθμου NSGA II (του PMS-NSGA II) αλλά επεκτείνονται και στην προσπάθεια
να προταθούν νέοι και εξίσου αποτελεσματικοί πολυαντικειμενικοί αλγόριθ-
μοι για την επίλυση των προτεινόμενων πολυαντικειμενικών προβλημάτων που
ϐασίζονται σε κατηγορίες αλγορίθμων όπως είναι οι εξελικτικοί αλγόριθμοι,
οι αλγόριθμοι οι εμπνευσμένοι από τη ϕύση και οι αλγόριθμοι τεχνητών α-
νοσοποιητικών συστημάτων. Σκοπός των συγκρίσεων που ϑα ακολουθήσουν
είναι η διερεύνηση της επίδοσης των προτεινόμενων αλγορίθμων των παραπά-

127



128 Δεδομένα, Αποτελέσματα και Συμπεράσματα

νω κατηγοριών σε σχέση με τα αποτελέσματα που δόθηκαν από την εξέλιξη
ενός πολύ γνωστού για την αποτελεσματικότητά του, ιδιαίτερα σε πολυαντικει-
μενικά προβλήματα δύο αντικειμενικών συναρτήσεων, αλγορίθμου, του NSGA
II. Η ανάλυση των αποτελεσμάτων δεν ϑα αρκεστεί μόνο στην αριθμητική κα-
ταμέτρηση των παραδειγμάτων στα οποία υπερτερεί ο κάθε αλγόριθμος αλλά
στη συνέχεια ϑα γίνει μια πιο ποιοτική ανάλυση των επιδόσεων των αλγορίθ-
μων αλλά και η παρουσίαση των συμπερασμάτων στα οποία καταλήξαμε ϐάση
των προβλημάτων τα οποία μοντελοποίηθηκαν και επιλύθηκαν στη παρούσα
διατριβή.

5.2 Δεδομένα

Η υλοποίηση όλων των αλγορίθμων για την επίλυση των πολυαντικειμενικών
προβλημάτων που αναλύθηκαν σε προηγούμενο κεφάλαιο (Κεφάλαιο 3) έγινε
στη γλώσσα προγραμματισμού Visual C++.

Οι αλγόριθμοι ελέγχθηκαν σε δύο συγκεκριμένες ομάδες παραδειγμάτων. Αρ-
χικά αναζητήθηκαν παραδείγματα από τη γνωστή ϐιβλιογραφία για το VRP,
όμως τα παραδείγματα αυτά δεν είχαν τα κατάλληλα χαρακτηριστικά ώστε να
χρησιμοποιηθούν στη παρούσα διατριβή. Επίσης, στις δημοσιεύσεις που επι-
λύονταν πολυαντικειμενικά ενεργειακά προβλήματα δρομολόγησης οι συγγρα-
ϕείς έχουν χρησιμοποιήσει παραδείγματα ϐασισμένα σε πραγματικές αποστά-
σεις και, έτσι, ήταν αρκετά δύσκολο να αναπαραχθούν για να χρησιμοποιηθούν
αυτούσια. Για το λόγο αυτό δημιουργήθηκε μία νέα ομάδα δεδομένων από το
συνδυασμό δύο διαφορετικών ομάδων παραδειγμάτων της ϐιβλιογραφίας. Τα
δεδομένα όσον αφορά τις συντεταγμένες των κόμβων αντλήθηκαν από τα πα-
ϱαδείγματα 100 κόμβων από τη ϐάση δεδομένων TSPLIB (kroA100, kroB100,
kroC100, kroD100, and kroE100) τα οποία χρησιμοποιούνται για την επίλυ-
ση του Προβλήματος του Πλανόδιου Πωλητή [215]. Τα δεδομένα όσον αφορά
την χωρητικότητα των οχημάτων, τα χρονικά περιθώρια (διάρκεια δρομολογίου
οχήματος και χρόνος εξυπηρέτησης) και τη Ϲήτηση των πελατών δόθηκαν από
το τρίτο παράδειγμα (par3) από τα κλασσικά παραδείγματα των Christofides
et al. που δίνονται στο [30] για την επίλυση του Περιορισμένης Χωρητικότητας
Πρόβλημα Δρομολόγησης Οχημάτων. Επειδή το παράδειγμα par3 αποτελείται
από 101 κόμβους πρέπει να αναφερθεί ότι χρησιμοποιήθηκαν τα δεδομένα α-
πό τους πρώτους 100 κόμβους (με τον πρώτο κόμβο να αποτελεί την αποθήκη
όπου έχει μηδενική Ϲήτηση) όσον αφορά τη Ϲήτηση των πελατών. ΄Ετσι, για
τη δημιουργία των νέων δεδομένων συνδυάστηκαν τα παραδείγματα kro#100
(όπου το # αντιστοιχεί στο A ή B ή C ή D ή E) με το παράδειγμα par3 και δη-
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μιουργήθηκαν τα παραδείγματα kroA100par3, kroB100par3, kroC100par3,
kroD100par3 και kroE100par3. Αυτά τα τελευταία πέντε παραδείγματα ϑα
χρησιμοποιηθούν για το σχεδιασμό των παραδειγμάτων για τα πολυαντικειμε-
νικά προβλήματα που αναλύθηκαν στο κεφάλαιο 3.

Για τα συμμετρικά προβλήματα (MSDRFCVRP και MSPRFCVRP) όπου η πα-
ϱάμετρος (rij) είναι ίση με το 1 για κάθε τόξο που ανήκει στην διαδρομή
χρησιμοποιήθηκαν συνδυασμοί των παραδειγμάτων kro#100par3 ανά δύο.
Ο συνδυασμός των kroA100par3 και kroB100par3 δημιουργεί το παράδειγ-
μα kroAB100par3 όπου οι Ευκλείδειες αποστάσεις μεταξύ των συντεταγμένων
των κόμβων του πρώτου σε σειρά παραδείγματος (kroA100par3) αντιστοιχούν
στους χρόνους μετάβασης μεταξύ των κόμβων και οι Ευκλείδειες αποστάσεις
μεταξύ των συντεταγμένων των κόμβων του δεύτερου σε σειρά παραδείγματος
(kroB100par3) αντιστοιχούν στις αποστάσεις μεταξύ των κόμβων. Για την επί-
λυση των δύο συμμετρικών προβλημάτων δημιουργήθηκαν τα ακόλουθα δέκα
παραδείγματα :

• kroAB100par3
• kroAC100par3
• kroAD100par3
• kroAE100par3
• kroBC100par3
• kroBD100par3
• kroBE100par3
• kroCD100par3
• kroCE100par3
• kroDE100par3

Προκειμένου να εξοικονομηθεί χώρος στους πίνακες των αποτελεσμάτων τα
παραδείγματα ϑα αναφέρονται συντομογραφικά με την μορφή «A-B» για το
παράδειγμα kroAB100par3, «A-C» για το kroAC100par3 κ.ο.κ..

Για τα μη-συμμετρικά προβλήματα (MADRFCVRP και MAPRFCVRP) όπου
η παράμετρος (rij ) είναι διαφορετική από το 1 και rij �= rji για κάθε τόξο
που ανήκει στη διαδρομή χρησιμοποιήθηκαν συνδυασμοί των παραδειγμάτων
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kro#100par3 ανά τέσσερα. Ο συνδυασμός των kroA100par3, kroB100par3,
kroC100par3 και kroD100par3 δημιουργεί το παράδειγμα kroABCD100par3
όπου οι Ευκλείδειες αποστάσεις μεταξύ των συντεταγμένων των κόμβων του
πρώτου σε σειρά παραδείγματος (kroA100par3) αντιστοιχούν στους χρόνους
μετάβασης μεταξύ των κόμβων, οι Ευκλείδειες αποστάσεις μεταξύ των συντε-
ταγμένων των κόμβων του δεύτερου σε σειρά παραδείγματος (kroB100par3)
αντιστοιχούν στις αποστάσεις μεταξύ των κόμβων και οι Ευκλείδειες αποστά-
σεις των κόμβων από τα δύο τελευταία (kroC100par3 και kroD100par3) χρη-
σιμεύουν για την δημιουργία του πίνακα της παραμέτρου rij. Ο πίνακας των
παραμέτρων διαδρομής είναι ένας μη συμμετρικός πίνακας με ϑετικούς αριθ-
μούς. Τα στοιχεία κάτω της κυρίας διαγωνίου του πίνακα αποτελούνται από τις
Ευκλείδειες αποστάσεις των κόμβων του παραδείγματος kroC100par3 και τα
στοιχεία άνω της κυρίας διαγωνίου του πίνακα αποτελούνται από τις Ευκλεί-
δειες αποστάσεις των κόμβων του παραδείγματος kroD100par3. ΄Επειτα, κάθε
στοιχείο του πίνακα διαιρείται με το αντίστοιχο στοιχείο του πίνακα που περιέ-
χει τις Ευκλείδειες αποστάσεις των κόμβων του παραδείγματος (kroB100par3).
΄Ετσι δημιουργείται ο πίνακα των παραμέτρων διαδρομής rij. Ο λόγος για
τον οποίο γίνεται αυτή η διαδικασία είναι το γεγονός ότι ϑέλουμε να προσο-
μοιώσουμε τις πραγματικές συνθήκες και έτσι η χρήση των τριών διαφορετικών
αρχείων δεδομένων οδηγεί σε μη-συμμετρικά προβλήματα. Για την επίλυση
των δύο μη συμμετρικών προβλημάτων δημιουργήθηκαν τα ακόλουθα δέκα
παραδείγματα :

• kroABCD100par3

• kroACBD100par3

• kroADBE100par3

• kroAEBD100par3

• kroBCAD100par3

• kroBDAC100par3

• kroBEAD100par3

• kroCDAE100par3

• kroCEAB100par3

• kroDEBC100par3
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Προκειμένου να εξοικονομηθεί χώρος στους πίνακες των αποτελεσμάτων τα
παραδείγματα ϑα αναφέρονται συντομογραφικά με την μορφή «A-B-CD» για το
παράδειγμα kroABCD100par3, «A-C-BD» για το kroACBD100par3 κ.ο.κ..

5.3 Παράμετροι Πολυαντικειμενικών Αλγορίθμων

Στη συνέχεια καταγράφονται οι τιμές όλων των παραμέτρων των αλγορίθμων
που χρησιμοποιήθηκαν, οι οποίοι παρουσιάστηκαν στο Κεφάλαιο 4. Οι τιμές
αυτές δόθηκαν ύστερα από αρκετές δοκιμές λαμβάνοντας υπόψη το γεγονός
ότι οι αλγόριθμοι ϑα ήταν καλό να μην ξεπεράσουν ένα συγκεκριμένο όριο
υπολογιστικού χρόνου (περίπου 2,5 ώρες) αλλά παρόλα αυτά να δίνουν όσο
καλύτερα αποτελέσματα μπορούν για αυτόν τον χρόνο εκτέλεσης. Επίσης,
όλοι οι αλγόριθμοι ϑα πρέπει να έχουν τον ίδιο αριθμό επαναλήψεων, πλη-
ϑυσμών και αρχικών λύσεων. Εδώ ϑα πρέπει να σημειωθεί ότι η παράμετρος
vnsmax στον αλγόριθμο PMS-NSGA II έχει τιμή ίση με 20 ενώ στους άλλους
αλγορίθμους έχει τιμή ίση με 10. Ο λόγος για τον οποίο συμβαίνει αυτό είναι
το γεγονός ότι στον αλγόριθμο PMS-NSGA II η VNS καλείται μόνο μία ϕορά
ενώ στους άλλους αλγορίθμους καλείται δύο ϕορές.

• Παράλληλος Πολυεναρκτήριος Γενετικός Αλγόριθμος Μη Κυριαρχούμε-
νης Ταξινόμησης ΙΙ (Parallel Multi-Start NSGA II - PMS-NSGA II)

– Αριθμός αρχικών πληθυσμών:10.

– Αριθμός ατόμων κάθε αρχικού πληθυσμού: 100.

– Αριθμός γενιών : 500.

– vnsmax = 20, localmax = 10.

• Παράλληλοι Πολυεναρκτήριοι Αλγόριθμοι Διαφορικής Εξέλιξης Μη Κυ-
ϱιαρχούμενης Ταξινόμησης (Parallel Multi-Start Non-dominated Sorting
Differential Evolution Algorithms - PMS-NSDEs)

– Αριθμός αρχικών πληθυσμών:10.

– Αριθμός ατόμων κάθε αρχικού πληθυσμού: 100.

– Αριθμός γενιών : 500.

– β = 0, 5.

– vnsmax = 10, localmax = 10.
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• Παράλληλοι Πολυεναρκτήριοι Αλγόριθμοι Βελτιστοποίησης Σμήνους Σω-
ματιδίων Μη Κυριαρχούμενης Ταξινόμησης (Parallel Multi-Start Non-
dominated Sorting Particle Swarm Optimization Algorithms - PMS-NS-
PSOs)

– Αριθμός αρχικών πληθυσμών (σμηνών):10.

– Αριθμός σωματιδίων κάθε αρχικού πληθυσμού (σμήνους): 100.

– Αριθμός γενιών : 500.

– c1 = 2, 1, c2 = 2.

– whtmax = 0, 9, whtmin = 0, 1.

– vnsmax = 10, localmax = 10.

• Παράλληλος Πολυεναρκτήριος Πολυαντικειμενικός Αλγόριθμος Επιλογής
Κλώνων (Parallel Multi-Start Multiobjective Clonal Selection Algorithm
- PMS-MOCSA)

– Αριθμός αρχικών πληθυσμών:10.

– Αριθμός αντισωμάτων κάθε αρχικού πληθυσμού: 100.

– Αριθμός γενιών : 500.

– Mr = 0, 5, β = 1.

– vnsmax = 10, localmax = 10.

• Παράλληλος Πολυεναρκτήριος Πολυαντικειμενικός Αλγόριθμος του Ιού
της Γρίπης (Parallel Multi-Start Multiobjective Influenza Virus Algorithm
- PMS-MOIVA)

– Αριθμός αρχικών πληθυσμών:10.

– Αριθμός ϕορέων κάθε αρχικού πληθυσμού: 100.

– Αριθμός ετών : 500.

– Mu = 0, 9, I = 100.

– vnsmax = 10, localmax = 10.

Ο αριθμός των επαναλήψεων της μεθόδου VNS που χρησιμοποιείται για την
ϐελτίωση της «μητρικής» λύσης του αρχικού πληθυσμού λύσεων για κάθε αντι-
κειμενική συνάρτηση (ϐλέπε κεφάλαιο 4.2.3) ανέρχεται στις 1, 5× 106 επανα-
λήψεις.
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5.4 Διερεύνηση αλγορίθμων

Στο υποκεφάλαιο αυτό ϑα γίνει μια συνοπτική αναδρομή στην οποία ϑα α-
ναλυθεί η διαδικασία η οποία ακολουθήθηκε προκειμένου οι προτεινόμενοι
αλγόριθμοι να ϕτάσουν στην τελική τους μορφή. Δεδομένου του γεγονότος ότι
τα πολυαντικειμενικά προβλήματα που προτείνονται σε αυτή τη διδακτορική
διατριβή δεν έχουν επιλυθεί από κάποιον άλλο γνωστό αλγόριθμο σε κάποια
παλαιότερη έρευνα και τα δεδομένα που σχεδιάστηκαν δεν έχουν χρησιμο-
ποιηθεί στο παρελθόν έτσι ώστε να υπάρχει κάποιο μέτωπο Pareto ως σημείο
αναφοράς, σκεφτήκαμε να ξεκινήσουμε την διερεύνηση μας από έναν αρκετά
γνωστό αλγόριθμο για επίλυση πολυαντικειμενικών προβλημάτων, τον NSGA II,
και στην συνέχεια να προσπαθήσουμε να τον εξελίξουμε όσο το δυνατό περισ-
σότερο με την προσθήκη επιπλέον μεθόδων παραγωγής πληθυσμών αρχικών
λύσεων και τοπικής αναζήτησης. Στη συνέχεια, αφού ο NSGA II, με τις κατάλ-
ληλες προσθήκες, ϕτάσει να παράγει ένα αρκετά ικανοποιητικό μέτωπο Pareto
σε σχέση με αυτό που παρήγαγε στην αρχική του μορφή, η διερεύνηση ϑα συ-
νεχίζονταν με την υλοποίηση περισσότερων αλγορίθμων από άλλες κατηγορίες
οι οποίοι ϑα εμπεριέχουν τις ϐελτιώσεις που προστέθηκαν στον αλγόριθμο με
τον οποίο ξεκινήσαμε τη διερεύνηση.

Ο αλγόριθμος με τον οποίο ξεκίνησε η διερεύνηση για την επίλυση των προτει-
νόμενων πολυαντικειμενικών προβλημάτων ήταν ο αλγόριθμος NSGA II. Αρχι-
κά δεν χρησιμοποιήθηκε κανενός είδους τοπική αναζήτηση και οι λύσεις του
αρχικού πληθυσμού λύσεων παρήχθησαν με τυχαίο τρόπο. Τα αποτελέσματα
του αλγορίθμου δεν ήταν καθόλου ικανοποιητικά. Στην συνέχεια προστέθηκε
στον αλγόριθμο η προτεινόμενη μέθοδος VNS (ϐλέπε κεφάλαιο 4.2.2) έτσι ώ-
στε να υπάρξει ϐελτίωση των επιδόσεων των μη-κυριαρχούμενων λύσεων. Σε
αυτή την περίπτωση, ενώ ϕάνηκε να υπάρχει σημαντική ϐελτίωση στις τιμές
των επιδόσεων των μη-κυριαρχούμενων λύσεων, παρατηρήθηκε ότι η έκταση
του εξαγόμενου μετώπου Pareto εξακολουθούσε να μην είναι ικανοποιητική.
Για το λόγο αυτό στην συνέχεια προστέθηκε στον αλγόριθμο ο προτεινόμε-
νος τρόπος παραγωγής πληθυσμού αρχικών λύσεων (ϐλέπε κεφάλαιο 4.2.3)
με στόχο τη διεύρυνση του μετώπου Pareto και την αύξηση του αριθμού των
μη-κυριαρχούμενων λύσεων πάνω σε αυτό.

Στο επόμενο σχήμα (Σχήμα 5.1) παρουσιάζονται τα μέτωπα Pareto που πα-
ϱήχθησαν από τον Γενετικό Αλγόριθμο Μη Κυριαρχούμενης Ταξινόμησης ΙΙ
(NSGA II) για 500 επαναλήψεις, με αρχικό πληθυσμό 1000 τυχαίων λύσεων,
χωρίς τη μέθοδο VNS στην πρώτη περίπτωση (NSGA II Case 1), για 500 ε-
παναλήψεις, με αρχικό πληθυσμό 1000 τυχαίων λύσεων, με τη μέθοδο VNS
στην δεύτερη περίπτωση (NSGA II Case 2) και με την προτεινόμενη μέθοδο
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παραγωγής αρχικού πληθυσμού 1000 λύσεων στη τρίτη περίπτωση (NSGA II
Case 3) για το πρώτο παράδειγμα (kroAB100par3) του Πολυαντικειμενικού
Συμμετρικού Προβλήματος Ελαχιστοποίησης της Κατανάλωσης Καυσίμου για
Δρομολόγια Διανομής με Παραμέτρους Διαδρομής (Multiobjective Symmetric
Delivery Route-based Fuel Consumption Vehicle Routing Problem - MSDR-
FCVRP).
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Σχήμα 5.1: Μέτωπα Pareto για διαφορετικούς πληθυσμούς αρχικών λύσεων
με ή χωρίς τοπική αναζήτηση.

΄Οπως είναι ευδιάκριτο από το Σχήμα 5.1 η παραγωγή ενός τυχαίου πληθυσμού
αρχικών λύσεων δεν μπορεί να οδηγήσει σε τόσο εκτεταμένα και μεγαλύτερου
αριθμού μη-κυριαρχούμενων λύσεων μέτωπα Pareto όσο η προτεινόμενη μέ-
ϑοδος παραγωγής αρχικού πληθυσμού λύσεων στον ίδιο αριθμό επαναλήψεων.

Στη συνέχεια της διερεύνησής μας, προκειμένου να παράξουμε μέτωπα Pareto
με πιο ϐελτιωμένες λύσεις και πιο ομοιόμορφα κατανεμημένες, εξελίξαμε τον
αλγόριθμο NSGA II της τρίτης περίπτωσης στον Παράλληλο Πολυεναρκτήριο
Γενετικό Αλγόριθμο Μη Κυριαρχούμενης Ταξινόμησης ΙΙ (Parallel Multi-Start
NSGA II - PMS-NSGA II) με την προσθήκη της Παράλληλης Πολυεναρκτήριας
Μεθόδου.

Στους παρακάτω πίνακες (Πίνακες 5.1-5.4) παρουσιάζονται τα αποτελέσματα
που παρήχθησαν από τον Γενετικό Αλγόριθμο Μη Κυριαρχούμενης Ταξινόμη-
σης ΙΙ (NSGA II) για 500 επαναλήψεις και έναν πληθυσμό 1000 αρχικών λύσεων
στην πρώτη περίπτωση (NSGA II Single Population) και με την χρήση 10 πλη-
ϑυσμών 100 αρχικών λύσεων ο κάθε ένας στη δεύτερη περίπτωση (Παράλληλος
Πολυεναρκτήριος Γενετικός Αλγόριθμος Μη Κυριαρχούμενης Ταξινόμησης ΙΙ
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(Parallel Multi-Start NSGA II - PMS-NSGA II) ) για όλα τα παραδείγματα όλων
των προτεινόμενων πολυαντικειμενικών προβλημάτων (MSDRFCVRP, MADR-
FCVRP, MSPRFCVRP και MAPRFCVRP). Λαμβάνοντας υπόψη τα αποτελέσμα-
τα ϕαίνεται ότι ο προτεινόμενος, μεταξύ των δύο, αλγόριθμος (PMS-NSGA II)
παρά το γεγονός ότι στο μεγαλύτερο ποσοστό των παραδειγμάτων δεν παράγει
μεγαλύτερο αριθμό μη-κυριαρχούμενων λύσεων (ϐλέπε μέτρο αποτελεσματι-
κότητας L στο Κεφάλαιο 2) από τον αλγόριθμο ενός πληθυσμού, παρόλα αυτά,
οι μη-κυριαρχούμενες λύσεις που παρήχθησαν κυριαρχούν στο μεγαλύτερο
ποσοστό των λύσεων του αλγορίθμου που χρησιμοποιεί έναν πληθυσμό λύσεων
σχεδόν σε όλα τα παραδείγματα όλων των προβλημάτων (ϐλέπε μέτρο αποτε-
λεσματικότητας C στο Κεφάλαιο 2). ΄Οσον αφορά την έκταση των μετώπων
Pareto (ϐλέπε μέτρο αποτελεσματικότητας Mk στο Κεφάλαιο 2) ο προτεινόμε-
νος αλγόριθμος παράγει μεγαλύτερα σε έκταση μέτωπα Pareto σε σχέση με τον
αλγόριθμο ενός πληθυσμού σε ελάχιστα μικρότερο αριθμό παραδειγμάτων στα
προβλήματα MSDRFCVRP και MADRFCVRP και είναι εξίσου αποτελεσματικός
με τον αλγόριθμο ενός πληθυσμού στα προβλήματα MSPRFCVRP και MAPR-
FCVRP. Τέλος, ο προτεινόμενος, αλγόριθμος ϕαίνεται να παράγει λύσεις σε
όλη την έκταση του πεδίου τιμών με αποτέλεσμα οι λύσεις του να έχουν καλύ-
τερη διασπορά στα περισσότερα παραδείγματα όλων των προβλημάτων (ϐλέπε
μέτρο αποτελεσματικότητας Δ στο Κεφάλαιο 2). Λαμβάνοντας υπόψη τα πα-
ϱαπάνω αποτελέσματα καταλήγουμε στο συμπέρασμα ότι η χρήση περισσότε-
ϱων του ενός πληθυσμού, δηλαδή η χρήση της Παράλληλης Πολυεναρκτήριας
Μεθόδου, στους αλγορίθμους, μας οδηγεί σε καλύτερες επιδόσεις δεδομένου
ότι σε μικρές αποκλίσεις στα νούμερα των μη-κυριαρχούμενων λύσεων μετα-
ξύ δύο ή περισσότερων συγκρινόμενων αλγορίθμων ϑεωρείται πιο προτιμητέο
ένα μέτωπο Pareto με πιο ϐελτιωμένες λύσεις και ομοιόμορφα κατανεμημένες
σε σύγκριση με κάποιο άλλο μέτωπο που παράγει περισσότερες αλλά λιγότε-
ϱο ϐελτιωμένες και με χειρότερη διασπορά στο χώρο λύσεις. Παρόλα αυτά,
το συμπέρασμα αυτό σε καμία περίπτωση δεν μπορεί να ακυρώσει την ση-
μαντικότητα της καταμέτρησης των μη-κυριαρχούμενων λύσεων, αφού παίζει
ιδιαίτερα σημαντικό ϱόλο στην επιλογή μιας μεθόδου κυρίως σε περιπτώσεις
που τα εξαγόμενα μέτωπα Pareto δεν έχουν μεγάλες αποκλίσεις στις τιμές των
υπόλοιπων μέτρων αποτελεσματικότητας.

Στη συνέχεια, παρουσιάζονται τα μέτωπα Pareto των δύο αλγορίθμων για ένα
επιλεγμένο παράδειγμα από κάθε πρόβλημα (Σχήματα 5.2-5.5). Από αυτά
τα μέτωπα ϕαίνεται ότι παρά το γεγονός ότι και οι δύο αλγόριθμοι έχουν μια
μικρή διαφορά όσον αφορά τον αριθμό των μη-κυριαρχούμενων λύσεων, ο
PMS-NSGA II παράγει πιο ομοιόμορφα κατανεμημένες μη-κυριαρχούμενες
λύσεις στα μέτωπα Pareto οι οποίες, επίσης, κυριαρχούν στις περισσότερες
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Πίνακας 5.1: Αποτελέσματα του NSGA II ενός πληθυσμού λύσεων και του
PMS-NSGA II για το Συμμετρικό Πρόβλημα Ελαχιστοποίησης της Κατανάλω-
σης Καυσίμου για Δρομολόγια Διανομής με Παραμέτρους Διαδρομής.

Πρόβλημα: MSDRFCVRP
Single population NSGA II Parallel Multi-Start NSGA II

Παραδείγματα L Mk Δ C L Mk Δ C
A-B 51 584,64 0,62 0,29 58 585,38 0,66 0,66
A-C 67 598,56 0,62 0,33 55 587,85 0,65 0,49
A-D 66 579,31 0,68 0,04 57 572,40 0,59 0,95
A-E 62 565,92 0,69 0,34 47 586,90 0,61 0,61
B-C 69 579,82 0,71 0,29 68 573,00 0,61 0,71
B-D 68 568,64 0,66 0,33 61 571,94 0,56 0,69
B-E 63 583,61 0,66 0,38 50 554,21 0,51 0,44
C-D 68 589,32 0,64 0,12 50 578,72 0,71 0,82
C-E 68 576,63 0,75 0,31 55 558,80 0,68 0,53
D-E 58 585,04 0,70 0,41 54 601,82 0,59 0,60

Πίνακας 5.2: Αποτελέσματα του NSGA II ενός πληθυσμού λύσεων και του PMS-
NSGA II για το Μη-Συμμετρικό Πρόβλημα Ελαχιστοποίησης της Κατανάλωσης
Καυσίμου για Δρομολόγια Διανομής με Παραμέτρους Διαδρομής.

Πρόβλημα: MADRFCVRP
Single population NSGA II Parallel Multi-Start NSGA II

Παραδείγματα L Mk Δ C L Mk Δ C
A-B-CD 63 576,56 0,56 0,19 54 578,84 0,60 0,71
A-C-BD 65 596,58 0,54 0,09 56 591,93 0,60 0,80
A-D-BE 60 589,69 0,70 0,49 43 603,98 0,63 0,48
A-E-BD 58 599,05 0,64 0,34 58 594,59 0,70 0,59
B-C-AD 66 582,08 0,71 0,16 57 595,61 0,68 0,79
B-D-AC 62 586,28 0,72 0,40 55 608,36 0,62 0,56
B-E-AD 64 582,27 0,66 0,05 57 560,85 0,56 0,94
C-D-AE 73 602,13 0,62 0,00 52 569,04 0,64 0,99
C-E-AB 62 586,58 0,68 0,35 49 572,14 0,51 0,53
D-E-BC 54 586,69 0,69 0,20 51 568,55 0,59 0,72

από τις μη-κυριαρχούμενες λύσεις του άλλου αλγόριθμου (Single population
NSGA II).
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Πίνακας 5.3: Αποτελέσματα του NSGA II ενός πληθυσμού λύσεων και του
PMS-NSGA II για το Συμμετρικό Πρόβλημα Ελαχιστοποίησης της Κατανάλω-
σης Καυσίμου για Δρομολόγια Συλλογής με Παραμέτρους Διαδρομής.

Πρόβλημα: MSPRFCVRP
Single population NSGA II Parallel Multi-Start NSGA II

Παραδείγματα L Mk Δ C L Mk Δ C
A-B 71 603,62 0,65 0,22 55 588,31 0,68 0,63
A-C 72 605,97 0,70 0,53 60 586,84 0,62 0,43
A-D 73 585,76 0,66 0,10 60 578,07 0,58 0,74
A-E 54 580,72 0,65 0,47 53 603,91 0,57 0,46
B-C 59 588,79 0,61 0,33 63 581,16 0,55 0,49
B-D 71 588,75 0,70 0,31 51 593,40 0,64 0,62
B-E 69 587,27 0,65 0,31 59 592,66 0,66 0,42
C-D 57 590,54 0,68 0,12 50 561,90 0,61 0,82
C-E 72 587,73 0,62 0,04 48 606,36 0,60 0,89
D-E 69 599,77 0,82 0,51 76 619,66 0,58 0,41

Πίνακας 5.4: Αποτελέσματα του NSGA II ενός πληθυσμού λύσεων και του PMS-
NSGA II για το Μη-Συμμετρικό Πρόβλημα Ελαχιστοποίησης της Κατανάλωσης
Καυσίμου για Δρομολόγια Συλλογής με Παραμέτρους Διαδρομής.

Πρόβλημα: MAPRFCVRP
Single population NSGA II Parallel Multi-Start NSGA II

Παραδείγματα L Mk Δ C L Mk Δ C
A-B-CD 76 584,55 0,72 0,07 46 585,60 0,55 0,75
A-C-BD 73 598,87 0,65 0,09 54 601,11 0,51 0,88
A-D-BE 50 600,88 0,85 0,13 55 615,67 0,64 0,78
A-E-BD 62 596,98 0,60 0,32 53 590,10 0,74 0,50
B-C-AD 73 590,59 0,58 0,00 42 580,71 0,64 0,96
B-D-AC 60 584,09 0,62 0,19 59 579,43 0,61 0,63
B-E-AD 50 574,34 0,63 0,58 55 586,54 0,67 0,36
C-D-AE 67 591,60 0,74 0,29 55 617,19 0,56 0,69
C-E-AB 62 581,84 0,71 0,19 48 572,56 0,58 0,77
D-E-BC 66 572,43 0,72 0,09 55 568,12 0,65 0,79

Στη συνέχεια της διερεύνησής μας χρησιμοποιήσαμε την Παράλληλη Πολυε-
ναρκτήρια Μέθοδο καθώς επίσης και την μέθοδο VNS και σε άλλους αλγο-
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Σχήμα 5.2: Μέτωπα Pareto για έναν πληθυσμό (Single population NSGA II) και
για διαφορετικούς πληθυσμούς αρχικών λύσεων (Parallel Multi-Start NSGA II)
για το παράδειγμα kroBC100par3 για το πρόβλημα MSDRFCVRP.

ϱίθμους εκτός από τον NSGA II προκειμένου να μελετήσουμε αν ϐελτιώνεται
η αποτελεσματικότητά τους εξίσου καλά με τον αρχικό μας αλγόριθμο (PMS-
NSGA II) και να εκτιμήσουμε τις ομοιότητες και τις διαφορές που ενδεχομένως
να υπάρξουν από την σύγκριση των εξαγόμενων αποτελεσμάτων τους.

Αρχικά σχεδιάσαμε τρεις διαφορετικές παραλλαγές του αλγόριθμου Διαφορι-
κής Εξέλιξης (ϐλέπε κεφάλαιο 4.3.2). Σε σχέση με άλλες έρευνες του παρελ-
ϑόντος, στους προτεινόμενους αλγόριθμους Διαφορικής Εξέλιξης αντικαταστά-
ϑηκε η διαδικασία της χρήσης του τελεστή διασταύρωσης Cr με την μέθοδο
της ταξινόμησης των λύσεων που χρησιμοποιεί ο αλγόριθμος NSGA II όπως
επίσης προστέθηκε και ένα επιπλέον ϐήμα στον αλγόριθμο με την χρήση ενός
πίνακα που διατηρεί το προσωπικό ϐέλτιστο κάθε λύσης κατά την διάρκεια
των επαναλήψεων, όπως ακριβώς συμβαίνει στον αλγόριθμο Βελτιστοποίησης
Σμήνους Σωματιδίων. Δοκιμές έδειξαν ότι στη περίπτωση που δεν χρησιμο-
ποιήθηκε ο πίνακας Individual Best παρήχθησαν μέτωπα Pareto με σχετικά
χειρότερη διασπορά και οι λύσεις τους κυριαρχούνταν σε μεγαλύτερο ποσοστό
από τις λύσεις των μετώπων Pareto της προτεινόμενης, μεταξύ των δύο, με-
ϑόδου (αυτής που χρησιμοποιεί τον πίνακα Individual Best). Λαμβάνοντας
υπόψη ότι η κυριαρχία και η ομοιόμορφη διασπορά των λύσεων είναι αρκετά
σημαντικά κριτήρια για ένα μέτωπο Pareto στις περιπτώσεις που δεν υπάρχει
μεγάλη απόκλιση στον αριθμό των μη-κυριαρχούμενων λύσεων αποφασίσαμε
να συνεχίσουμε με την χρήση του πίνακα Individual Best. Στη συνέχεια α-
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Σχήμα 5.3: Μέτωπα Pareto για έναν πληθυσμό (Single population NSGA II) και
για διαφορετικούς πληθυσμούς αρχικών λύσεων (Parallel Multi-Start NSGA II)
για το παράδειγμα kroACBD100par3 για το πρόβλημα MADRFCVRP.

κολουθεί ένας πίνακας (Πίνακας 5.5) με τα αποτελέσματα από την σύγκριση
των δύο παραλλαγών του PMS-NSDE1 (η πρώτη παραλλαγή χωρίς τον πίνακα
Individual Best (PMS-NSDE1 Case 1) και η δεύτερη με τον πίνακα Individual
Best (PMS-NSDE1 Case 2) ) για το πρόβλημα MSDRFCVRP που αποδεικνύει
τα προηγούμενα συμπεράσματα. Επίσης, δοκιμές έδειξαν ότι κατά μέσο όρο
ένα 10% των λύσεων του Individual Best ανανεώνεται σε κάθε επανάληψη it
από λύσεις απογόνων παρά την διαδικασία ϐελτίωσης στην οποία υποβάλονται
οι λύσεις του Individual Best σε κάθε it− 1 επανάληψη.

Στη συνέχεια, προκειμένου να επεκτείνουμε την διερεύνησή μας προς μια δια-
ϕορετική κατηγορία αλγορίθμων, των αλγορίθμων εμπνευσμένων από την ϕύ-
ση, σχεδιάσαμε τρεις διαφορετικές παραλλαγές του αλγόριθμου Βελτιστοποίη-
σης Σμήνους Σωματιδίων (ϐλέπε κεφάλαιο 4.3.3). Στους αλγόριθμους αυτούς
επιλέχθηκε να προστεθεί ένα ακόμα ϐήμα με μία διαδικασία ταξινόμησης των
ϑέσεων των σωματιδίων μεταξύ δύο διαδοχικών επαναλήψεων ϐασισμένη στην
διαδικασία ταξινόμησης που χρησιμοποιεί ο αλγόριθμος NSGA II.

Ο λόγος για τον οποίο επιλέχθηκε να γίνει το ϐήμα της διαδικασίας ταξινόμησης
των ϑέσεων των σωματιδίων μεταξύ των επαναλήψεων it και it+1 ήταν το γεγο-
νός ότι μετά από δοκιμές αποδείχθηκε ότι οι μη-κυριαρχούμενες λύσεις όλων
των μετώπων Pareto που προέκυπταν χωρίς την διαδικασία της ταξινόμησης
(δηλαδή τα αποτελέσματα του Παράλληλου Πολυεναρκτήριου Πολυαντικειμε-
νικού Αλγόριθμου Βελτιστοποίησης Σμήνους Σωματιδίων - PMS-MOPSO τα
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Σχήμα 5.4: Μέτωπα Pareto για έναν πληθυσμό (Single population NSGA II) και
για διαφορετικούς πληθυσμούς αρχικών λύσεων (Parallel Multi-Start NSGA II)
για το παράδειγμα kroCE100par3 για το πρόβλημα MSPRFCVRP.

Πίνακας 5.5: Αποτελέσματα για το Συμμετρικό Πρόβλημα Ελαχιστοποίησης
της Κατανάλωσης Καυσίμου για Δρομολόγια Διανομής με Παραμέτρους Δια-
δρομής για τους αλγορίθμους PMS-NSDE1 χωρίς τον πίνακα Individual Best
και PMS-NSDE1 με τον πίνακα Individual Best.

Πρόβλημα: MSDRFCVRP
PMS-NSDE1 Case 1 PMS-NSDE1 Case 2

Παραδείγματα L Mk Δ C L Mk Δ C
A-B 43 599,41 0,57 0,11 55 583,11 0,70 0,70
A-C 35 603,86 0,71 0,30 43 590,45 0,69 0,54
A-D 52 561,84 0,68 0,39 49 577,26 0,59 0,60
A-E 45 575,02 0,68 0,22 36 572,06 0,57 0,56
B-C 48 573,25 0,57 0,22 50 586,03 0,58 0,63
B-D 50 576,65 0,75 0,15 39 587,80 0,69 0,58
B-E 54 586,63 0,67 0,21 48 584,47 0,66 0,65
C-D 52 569,47 0,64 0,37 52 582,73 0,66 0,56
C-E 45 587,60 0,55 0,47 51 596,56 0,52 0,47
D-E 44 604,24 0,56 0,41 63 580,33 0,66 0,48

ϐήματα του οποίου είναι ακριβώς τα ίδια με του PMS-NSPSO με την μόνη δια-
ϕορά ότι δεν υπάρχει η διαδικασία της ταξινόμησης των λύσεων) κυριαρχούνταν
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Σχήμα 5.5: Μέτωπα Pareto για έναν πληθυσμό (Single population NSGA II) και
για διαφορετικούς πληθυσμούς αρχικών λύσεων (Parallel Multi-Start NSGA II)
για το παράδειγμα kroACBD100par3 για το πρόβλημα MAPRFCVRP.

σε μεγαλύτερο ποσοστό απο τις μη-κυριαρχούμενες λύσεις των μετώπων Pare-
to του προτεινόμενου, μεταξύ των δύο, αλγορίθμου (PMS-NSPSO). Επίσης, ο
PMS-NSPSO ϕαίνεται να παρουσιάζει καλύτερα αποτελέσματα σε μεγαλύτερο
αριθμό παραδειγμάτων όσον αφορά τον αριθμό των μη-κυριαρχούμενων λύσε-
ων και το μέτρο αποτελεσματικότηταςMk από τον PMS-MOPSO. Στη συνέχεια
ακολουθεί ένας πίνακας (Πίνακας 5.6) με τα αποτελέσματα από την σύγκριση
του PMS-MOPSO1 και του PMS-NSPSO1 για το πρόβλημα MSDRFCVRP που
αποδεικνύει τα προηγούμενα συμπεράσματα.

Τέλος, προκειμένου να επεκτείνουμε τη διερεύνησή μας προς μια νέα κατηγο-
ϱία αλγορίθμων, των αλγορίθμων τεχνητών ανοσοποιητικών συστημάτων, σχε-
διάσαμε δύο ακόμα πολυαντικειμενικούς αλγόριθμους, τον Παράλληλο Πολυε-
ναρκτήριο Πολυαντικειμενικό Αλγόριθμο Επιλογής Κλώνων μέσα στον οποίο
χρησιμοποιείται μια πρωτότυπη μέθοδος για την ταξινόμηση των καλύτερων
αντισωμάτων ώστε να δημιουργηθούν στη συνέχεια οι αντίστοιχοι κλώνοι κάθε
αντισώματος (ϐλέπε κεφάλαιο 4.3.4) και έναν νέο πολυαντικειμενικό αλγόριθ-
μο, τον Παράλληλο Πολυεναρκτήριο Πολυαντικειμενικό Αλγόριθμο του Ιού της
Γρίπης (ϐλέπε κεφάλαιο 4.3.5). Και οι δύο αλγόριθμοι υιοθετούν το ϐήμα που
προστέθηκε στους αλγόριθμους PMS-NSDEs με τη χρήση ενός πίνακα που
συγκρατεί το προσωπικό ϐέλτιστο κάθε λύσης κατά την διάρκεια των επαναλή-
ψεων.
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Πίνακας 5.6: Αποτελέσματα για το Συμμετρικό Πρόβλημα Ελαχιστοποίησης
της Κατανάλωσης Καυσίμου για Δρομολόγια Διανομής με Παραμέτρους Δια-
δρομής για τους αλγορίθμους PMS-MOPSO1 και PMS-NSPSO1.

Πρόβλημα: MSDRFCVRP
PMS-MOPSO1 PMS-NSPSO1

Παραδείγματα L Mk Δ C L Mk Δ C
A-B 43 585,13 0,64 0,37 54 585,47 0,67 0,40
A-C 51 580,56 0,61 0,11 47 592,49 0,62 0,73
A-D 38 559,10 0,78 0,22 67 577,64 0,71 0,37
A-E 44 582,40 0,64 0,18 45 588,08 0,75 0,66
B-C 47 571,01 0,64 0,30 44 573,11 0,67 0,57
B-D 40 554,84 0,56 0,34 56 579,18 0,61 0,53
B-E 50 573,97 0,62 0,43 54 579,03 0,64 0,62
C-D 44 557,14 0,63 0,29 41 563,73 0,69 0,68
C-E 49 589,93 0,76 0,33 51 595,44 0,74 0,51
D-E 56 599,58 0,64 0,08 49 589,71 0,70 0,68

5.5 Ευστάθεια Πολυαντικειμενικών Αλγορίθμων

Πριν γίνει η ανάλυση των αποτελεσμάτων των πολυαντικειμενικών αλγορίθμων
ϑα εξεταστεί η ευστάθεια τους όσον αφορά τα αποτελέσματά τους. ΄Ολοι οι αλ-
γόριθμοι εκτελέστηκαν για τον ίδιο αριθμό επαναλήψεων (500 επαναλήψεις)
στο ίδιο πρόβλημα, MSDRFCVRP, και για το ίδιο παράδειγμα, kroAB100par3.
Για τις παραλλαγές των αλγορίθμων PMS-NSDE και PMS-NSPSO εκτελέστηκε
η πρώτη παραλλαγή αντίστοιχα (PMS-NSDE1 και PMS-NSPSO1). Στις εικό-
νες που ακολουθούν (Σχήματα 5.6 έως 5.10) παρουσιάζονται τα αποτελέσματα
των αλγορίθμων για πέντε διαδοχικές εκτελέσεις με το ίδιο παράδειγμα kro-
AB100par3. Από τα αποτελέσματα μπορεί να γίνει εύκολα αντιληπτό ότι τα
διαγράμματα και των πέντε εκτελέσεων, για κάθε αλγόριθμο για τον οποίο ε-
κτελέστηκαν, σχεδόν συμπίπτουν γεγονός που αποδεικνύει την ευστάθειά τους
όσον αφορά την ϐελτίωση των λύσεων. Παρόλα αυτά, υπάρχουν μικρές μετα-
ϐολές στα διαγράμματα των πέντε εκτελέσεων τόσο όσον αφορά τον αριθμό των
λύσεων όσο και όσον αφορά τη ϑέση των λύσεων επάνω στο διάγραμμα. Το γε-
γονός αυτό οφείλεται στο παράγοντα της τυχαιότητας που μπορεί να επηρεάσει
την εξέλιξη των λύσεων σε κάθε εκτέλεση του εκάστοτε αλγορίθμου.
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Σχήμα 5.6: Μέτωπα Pareto πέντε διαδοχικών εκτελέσεων για τον αλγόριθμο
PMS-NSGA II για το παράδειγμα kroAB100par3 του προβλήματος MSDR-
FCVRP.

5.6 Ανάλυση των Αποτελεσμάτων των Αλγορίθμων

Σε αυτό το υποκεφάλαιο ϑα γίνει η ανάλυση των αποτελεσμάτων που εξήγα-
γαν οι προτεινόμενοι πολυαντικειμενικοί αλγόριθμοι (Κεφάλαιο 4) για κάθε
ένα από τα πολυαντικειμενικά προβλήματα που προτάθηκαν στο Κεφάλαιο
3. ΄Οπως έχει αναφερθεί και σε προηγούμενα κεφάλαια ο Γενετικός Αλγό-
ϱιθμος Μη Κυριαρχούμενης Ταξινόμησης ΙΙ (NSGA II) είναι ένας από τους
πλέον πιο διαδεδομένους, χρησιμοποιημένους και ελεγμένους αλγόριθμους
για την επίλυση πολυαντικειμενικών προβλημάτων. Επίσης ο συγκεκριμέ-
νος αλγόριθμος είναι ο μοναδικός πολυαντικειμενικός εξελικτικός αλγόριθμος
που έχει χρησιμοποιηθεί σε πρόσφατη έρευνα για την επίλυση ενεργειακών
πολυαντικειμενικών προβλημάτων [90]. Για τον λόγο αυτό τα αποτελέσματα
που εξήγαγε ο Παράλληλος Πολυεναρκτήριος Γενετικός Αλγόριθμος Μη Κυ-
ϱιαρχούμενης Ταξινόμησης ΙΙ (Parallel Multi-Start NSGA II - PMS-NSGA II)
ϑα ϑεωρηθούν ως ένα μέτρο σύγκρισης και αξιολόγησης των αποτελεσμάτων
των υπόλοιπων πολυαντικειμενικών αλγορίθμων. Στη συνέχεια, για κάθε έ-
να από τα προτεινόμενα πολυαντικειμενικά προβλήματα ϑα γίνει σύγκριση
των αλγορίθμων ανά κατηγορίες. Δηλαδή, για κάθε προτεινόμενο πολυαντι-
κειμενικό πρόβλημα, αρχικά ϑα συγκριθούν οι παραλλαγές του Παράλληλου
Πολυεναρκτήριου Αλγορίθμου Διαφορικής Εξέλιξης Μη Κυριαρχούμενης Τα-
ξινόμησης (Parallel Multi-Start Non-dominated Sorting Differential Evolution
Algorithm - PMS-NSDE) με τον PMS-NSGA II και μεταξύ τους, έπειτα ϑα συγ-



144 Δεδομένα, Αποτελέσματα και Συμπεράσματα

0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2

x 10
5

0.5

1

1.5

2

2.5

3
x 10

5

objective function 1 (OF1)

ob
je

ct
iv

e 
fu

nc
tio

n 
2 

(O
F

2)

PMS−NSDE1 − Pareto Front kroAB100par3 (MSDRFCVRP)

 

 
Run 1
Run 2
Run 3
Run 4
Run 5

Σχήμα 5.7: Μέτωπα Pareto πέντε διαδοχικών εκτελέσεων για τον αλγόριθ-
μο PMS-NSDE1 για το παράδειγμα kroAB100par3 του προβλήματος MSDR-
FCVRP.

κριθούν οι παραλλαγές του Παράλληλου Πολυεναρκτήριου Αλγόριθμου Βελ-
τιστοποίησης Σμήνους Σωματιδίων Μη Κυριαρχούμενης Ταξινόμησης (Parallel
Multi-Start Non-dominated Sorting Particle Swarm Optimization Algorithm
- PMS-NSPSO) με τον PMS-NSGA II και μεταξύ τους και οι αλγόριθμοι των
Τεχνητών Ανοσοποιητικών Συστημάτων, δηλαδή ο Παράλληλος Πολυεναρκτή-
ϱιος Πολυαντικειμενικός Αλγόριθμος Επιλογής Κλώνων (Parallel Multi-Start
Multiobjective Clonal Selection Algorithm - PMS-MOCSA) και ο Παράλληλος
Πολυεναρκτήριος Πολυαντικειμενικός Αλγόριθμος του Ιού της Γρίπης (Parallel
Multi-Start Multiobjective Influenza Virus Algorithm - PMS-MOIVA), με τον
PMS-NSGA II και μεταξύ τους. Αφού συγκριθούν τα αποτελέσματα των αλγο-
ϱίθμων ανά κατηγορίες ϑα γίνεται σύγκριση όλων των αλγορίθμων μεταξύ τους
έτσι ώστε να οριστεί ποιος αλγόριθμος είναι πιο αποτελεσματικός και για ποιο
μέτρο αποτελεσματικότητας για κάθε πολυαντικειμενικό πρόβλημα. ΄Επειτα ϑα
σχολιαστούν τα συγκεντρωτικά αποτελέσματα (από όλα συνολικά τα προβλήμα-
τα) των αλγορίθμων ανά κατηγορίες τόσο σε σύγκριση με τα αποτελέσματα του
PMS-NSGA II όσο και σε σύγκριση μεταξύ τους και στη συνέχεια ϑα σχολιαστεί
συνολικά η επίδοση όλων των αλγορίθμων ύστερα από σύγκριση όλων μεταξύ
τους λαμβάνοντας υπόψη τα συγκεντρωτικά αποτελέσματα. Για την περίπτωση
της ανάλυσης των συγκεντρωτικών αποτελεσμάτων των αλγορίθμων ϑα υπάρξει
και διαγραμματική απεικόνιση των επιδόσεων τους τόσο από την σύγκριση των
αποτελεσμάτων τους ανά κατηγορίες όσο και από την σύγκριση όλων μεταξύ
τους.
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Σχήμα 5.8: Μέτωπα Pareto πέντε διαδοχικών εκτελέσεων για τον αλγόριθμο
PMS-NSPSO1 για το παράδειγμα kroAB100par3 του προβλήματος MSDR-
FCVRP.

΄Οσον αφορά τους πίνακες αποτελεσμάτων που ϑα ακολουθήσουν ϑα πρέπει να
επισημανθούν τα παρακάτω:

Για κάθε πρόβλημα και για κάθε κατηγορία αλγορίθμων που ϑα συγκρίνονται
με τον PMS-NSGA II αλλά και μεταξύ τους ϑα παρουσιάζονται δύο πίνακες. Ο
ένας πίνακας ϑα περιέχει τα αποτελέσματα των τριών πρώτων μέτρων αποτελε-
σματικότητας (ϐλέπε Κεφάλαιο 2):

• Αριθμό μη-κυριαρχούμενων λύσεων (L).

• Μέγιστο μήκος έκτασης ως προς τους άξονες (Mk).

• Διασπορά και κατανομή των λύσεων του μετώπου Pareto (Δ).

Ο δεύτερος πίνακας ϑα περιέχει τα αποτελέσματα που δείχνουν το ποσοστό των
μη-κυριαρχούμενων λύσεων του κάθε αλγορίθμου (που λαμβάνει μέρος στη
σύγκριση) που κυριαρχούνται από τις μη-κυριαρχούμενες λύσεις του αλγορίθ-
μου που εξετάζεται (μέτρο αποτελεσματικότητας C) (ϐλέπε Κεφάλαιο 2).

Προφανώς για κάθε αλγόριθμο στόχος είναι να αποδίδει όσο το δυνατόν μεγα-
λύτερες τιμές για τα μέτρα αποτελεσματικότητας L, Mk και C ενώ ϑα πρέπει
να αποδίδει όσο το δυνατό μικρότερες τιμές για το μέτρο αποτελεσματικότητας
Δ.
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Σχήμα 5.9: Μέτωπα Pareto πέντε διαδοχικών εκτελέσεων για τον αλγόριθ-
μο PMS-MOCSA για το παράδειγμα kroAB100par3 του προβλήματος MSDR-
FCVRP.

5.6.1 Αποτελέσματα για το Πολυαντικειμενικό Συμμετρικό Πρόβλημα
Ελαχιστοποίησης της Κατανάλωσης Καυσίμου για Δρομολόγια
Διανομής με Παραμέτρους Διαδρομής (Multiobjective Symme-
tric Delivery Route-based Fuel Consumption Vehicle Routing
Problem - MSDRFCVRP)

Στη συνέχεια παρατίθενται τα αποτελέσματα των πολυαντικειμενικών αλγορίθ-
μων για το Πολυαντικειμενικό Συμμετρικό Πρόβλημα Ελαχιστοποίησης της
Κατανάλωσης Καυσίμου για Δρομολόγια Διανομής με Παραμέτρους Διαδρο-
μής και αναλύονται ανά κατηγορίες αλγορίθμων αλλά και συνολικά.

• Σύγκριση των αποτελεσμάτων των παραλλαγών του PMS-NSDE (PMS-
NSDE1, PMS-NSDE2 και PMS-NSDE3) με του PMS-NSGA II και μεταξύ
τους.

Παρακάτω δίνεται ο πίνακας των αποτελεσμάτων για τα πρώτα τρία μέ-
τρα αποτελεσματικότητας (Πίνακας 5.7). Τα αποτελέσματα με έντονους
χαρακτήρες είναι αυτά που έχουν αποδώσει καλύτερα από την σύγκριση
των τεσσάρων αλγορίθμων ενώ τα υπογραμμισμένα είναι αυτά που έχουν
αποδώσει καλύτερα από την σύγκριση των PMS-NSDEs μεταξύ τους.

Στον επόμενο πίνακα (Πίνακας 5.8) που περιέχει τα αποτελέσματα των αλ-
γορίθμων PMS-NSDEs και PMS-NSGA II για το μέτρο αποτελεσματικότη-
τας C παραλείπεται ο όρος PMS από τις συντομογραφίες των αλγορίθμων



Δεδομένα, Αποτελέσματα και Συμπεράσματα 147

0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8

x 10
5

0.5

1

1.5

2

2.5

3
x 10

5

objective function 1 (OF1)

ob
je

ct
iv

e 
fu

nc
tio

n 
2 

(O
F

2)

PMS−MOIVA − Pareto Front kroAB100par3 (MSDRFCVRP)

 

 
Run 1
Run 2
Run 3
Run 4
Run 5

Σχήμα 5.10: Μέτωπα Pareto πέντε διαδοχικών εκτελέσεων για τον αλγόριθ-
μο PMS-MOIVA για το παράδειγμα kroAB100par3 του προβλήματος MSDR-
FCVRP.

Πίνακας 5.7: Αποτελέσματα των τριών πρώτων μέτρων αποτελεσματικότητας
των αλγορίθμων PMS-NSDEs και PMS-NSGA II για το πρόβλημα MSDR-
FCVRP.

Πρόβλημα: MSDRFCVRP
PMS-NSDE1 PMS-NSDE2 PMS-NSDE3 PMS-NSGA II

Παραδείγματα L Mk Δ L Mk Δ L Mk Δ L Mk Δ
A-B 55 583,11 0,70 48 575,55 0,72 51 575,55 0,72 58 585,38 0,66
A-C 43 590,45 0,69 47 587,11 0,68 47 605,90 0,62 55 587,85 0,65
A-D 49 577,26 0,587 48 568,21 0,61 42 582,62 0,68 57 572,40 0,588
A-E 36 572,06 0,57 33 579,87 0,70 52 590,56 0,69 47 586,90 0,61
B-C 50 586,03 0,58 44 572,77 0,61 52 579,81 0,70 68 573,00 0,61
B-D 39 587,80 0,69 46 567,84 0,75 40 581,86 0,70 61 571,94 0,56
B-E 48 584,47 0,66 59 596,16 0,76 50 595,06 0,63 50 554,21 0,51
C-D 52 582,73 0,66 59 573,96 0,75 52 571,73 0,72 50 578,72 0,71
C-E 51 596,56 0,52 43 572,21 0,78 40 588,11 0,78 55 558,80 0,68
D-E 63 580,33 0,66 49 591,55 0,50 48 604,42 0,74 54 601,82 0,59

για εξοικονόμηση χώρου στον πίνακα.

– Σύγκριση των αποτελεσμάτων των αλγορίθμων PMS-NSDEs και PMS-
NSGA II μεταξύ τους.
Λαμβάνοντας υπόψη τα αποτελέσματα που αναγράφονται στον Πίνα-
κα 5.7 μπορεί να διαπιστωθεί ότι ο PMS-NSGA II είναι πιο αποτε-
λεσματικός σε σχέση με τους υπόλοιπους αλγόριθμους όσον αφορά
τον αριθμό των μη-κυριαρχούμενων λύσεων (L) σε περισσότερα από
τα μισά παραδείγματα. Σχεδόν στα μισά παραδείγματα είναι ισάξια
αποτελεσματικοί και έχουν καλύτερη επίδοση από τους άλλους αλ-
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Πίνακας 5.8: Αποτελέσματα για το μέτρο αποτελεσματικότητας C για τους
αλγορίθμους PMS-NSDEs και PMS-NSGA II για το πρόβλημα MSDRFCVRP.

Πρόβλημα: MSDRFCVRP
A-B NSDE1 NSDE2 NSDE3 NSGA II B-D NSDE1 NSDE2 NSDE3 NSGA II

NSDE1 0 0,271 0,255 0,966 NSDE1 0 0,522 0,450 0,934
NSDE2 0,436 0 0,353 0,931 NSDE2 0,410 0 0,425 0,885
NSDE3 0,618 0,396 0 0,931 NSDE3 0,308 0,261 0 0,820
NSGA II 0,018 0,042 0 0 NSGA II 0 0,043 0,050 0
A-C NSDE1 NSDE2 NSDE3 NSGA II B-E NSDE1 NSDE2 NSDE3 NSGA II

NSDE1 0 0,255 0,277 0,836 NSDE1 0 0,390 0,500 0,720
NSDE2 0,605 0 0,468 0,855 NSDE2 0,521 0 0,260 0,740
NSDE3 0,488 0,362 0 0,855 NSDE3 0,438 0,508 0 0,820
NSGA II 0,047 0,021 0,064 0 NSGA II 0,250 0,220 0,100 0
A-D NSDE1 NSDE2 NSDE3 NSGA II C-D NSDE1 NSDE2 NSDE3 NSGA II

NSDE1 0 0,208 0,429 0,877 NSDE1 0 0,542 0,731 0,940
NSDE2 0,367 0 0,500 0,895 NSDE2 0,346 0 0,462 0,960
NSDE3 0,531 0,417 0 0,842 NSDE3 0,231 0,492 0 0,920
NSGA II 0,122 0,104 0,095 0 NSGA II 0,038 0 0,058 0
A-E NSDE1 NSDE2 NSDE3 NSGA II C-E NSDE1 NSDE2 NSDE3 NSGA II

NSDE1 0 0,394 0,462 0,936 NSDE1 0 0,465 0,275 0,800
NSDE2 0,528 0 0,385 1,000 NSDE2 0,549 0 0,475 0,927
NSDE3 0,500 0,455 0 0,979 NSDE3 0,549 0,488 0 0,818
NSGA II 0,028 0 0 0 NSGA II 0,235 0 0,075 0
B-C NSDE1 NSDE2 NSDE3 NSGA II D-E NSDE1 NSDE2 NSDE3 NSGA II

NSDE1 0 0,523 0,596 0,853 NSDE1 0 0,367 0,292 0,852
NSDE2 0,320 0 0,462 0,809 NSDE2 0,492 0 0,250 0,870
NSDE3 0,240 0,273 0 0,824 NSDE3 0,413 0,429 0 0,926
NSGA II 0,140 0,068 0,019 0 NSGA II 0,032 0,041 0,042 0

γορίθμους για το μέτρο αποτελεσματικότηταςMk οι PMS-NSDE1 και
PMS-NSDE3 ενώ ο PMS-NSDE1 είναι πιο αποτελεσματικός από τους
άλλους αλγορίθμους λαμβάνοντας υπόψη το μέτρο αποτελεσματικό-
τητας Δ. ΄Οσον αφορά τα αποτελέσματα του Πίνακα 5.8, με τις τιμές
του μέτρου αποτελεσματικότητας C για τους συγκρινόμενους αλγο-
ϱίθμους, αποδεικνύεται ότι όλοι οι αλγόριθμοι PMS-NSDEs έχουν
αρκετά ικανοποιητική επίδοση, ωστόσο ο PMS-NSDE3 είναι ελάχιστα
πιο αποτελεσματικός από τους άλλους τρεις. Η επίδοση του PMS-
NSGA II είναι ελάχιστα χειρότερη από τους άλλους τρεις PMS-NSDEs
αλγορίθμους με αποτέλεσμα να μην είναι αποτελεσματικός σε κανένα
από τα παραδείγματα.

– Σύγκριση των αποτελεσμάτων των PMS-NSDEs μεταξύ τους.
Λαμβάνοντας υπόψη τα αποτελέσματα που αναγράφονται στον Πίνα-
κα 5.7 μπορεί να διαπιστωθεί ότι ο PMS-NSDE1 είναι εξίσου απο-
τελεσματικός με τον PMS-NSDE2 όσον αφορά τον αριθμό των μη-
κυριαρχούμενων λύσεων (L). Παρόλα αυτά ο PMS-NSDE2 δεν ϕαί-
νεται να είναι τόσο αποτελεσματικός όσο οι άλλοι δύο αλγόριθμοι
λαμβάνοντας υπόψη το μέτρο Mk. Λαμβάνοντας υπόψη τα μέτρα α-
ποτελεσματικότητας Mk και Δ, ο PMS-NSDE1 υπερτερεί και πάλι
από τους άλλους δύο αλγορίθμους, ιδιαίτερα μάλιστα για το μέτρο Δ
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όπου είναι πιο αποτελεσματικός σε περισσότερα από τα μισά παρα-
δείγματα (αποδίδει καλύτερα σε επτά στα δέκα παραδείγματα). ΄Οσον
αφορά τα αποτελέσματα του Πίνακα 5.8 για τους συγκρινόμενους
αλγορίθμους, παρά το γεγονός ότι όλοι οι αλγόριθμοι PMS-NSDEs
έχουν αρκετά ικανοποιητική επίδοση, ωστόσο ο PMS-NSDE3 είναι
ελάχιστα πιο αποτελεσματικός από τους άλλους τρεις.

Στη συνέχεια παρουσιάζονται τα μέτωπα Pareto των παραπάνω αλγορίθ-
μων για δύο αντιπροσωπευτικά παραδείγματα (Σχήμα 5.11 και Σχήμα
5.12).
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Σχήμα 5.11: Μέτωπα Pareto για τους αλγορίθμους PMS-NSDEs και PMS-
NSGA II για το παράδειγμα kroCD100par3 του προβλήματος MSDRFCVRP.

• Σύγκριση των αποτελεσμάτων των παραλλαγών του PMS-NSPSO (PMS-
NSPSO1, PMS-NSPSO2 και PMS-NSPSO3) με του PMS-NSGA II και με-
ταξύ τους.

Παρακάτω δίνεται ο πίνακας των αποτελεσμάτων για τα πρώτα τρία μέ-
τρα αποτελεσματικότητας (Πίνακας 5.9). Τα αποτελέσματα με έντονους
χαρακτήρες είναι αυτά που έχουν αποδώσει καλύτερα από την σύγκριση
των τεσσάρων αλγορίθμων ενώ τα υπογραμμισμένα είναι αυτά που έχουν
αποδώσει καλύτερα από την σύγκριση των PMS-NSPSOs μεταξύ τους.

Στον επόμενο πίνακα (Πίνακας 5.10) που περιέχει τα αποτελέσματα των
αλγορίθμων PMS-NSPSOs και PMS-NSGA II για το μέτρο αποτελεσματι-
κότητας C παραλείπεται ο όρος PMS από τις συντομογραφίες των αλγο-
ϱίθμων για εξοικονόμηση χώρου στον πίνακα.
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Σχήμα 5.12: Μέτωπα Pareto για τους αλγορίθμους PMS-NSDEs και PMS-
NSGA II για το παράδειγμα kroDE100par3 του προβλήματος MSDRFCVRP.

Πίνακας 5.9: Αποτελέσματα των τριών πρώτων μέτρων αποτελεσματικότητας
των αλγορίθμων PMS-NSPSOs και PMS-NSGA II για το πρόβλημα MSDR-
FCVRP.

Πρόβλημα: MSDRFCVRP
PMS-NSPSO1 PMS-NSPSO2 PMS-NSPSO3 PMS-NSGA II

Παραδείγματα L Mk Δ L Mk Δ L Mk Δ L Mk Δ
A-B 54 585,47 0,67 54 585,13 0,74 50 590,11 0,56 58 585,38 0,66
A-C 47 592,49 0,62 42 591,38 0,71 49 586,33 0,71 55 587,85 0,65
A-D 67 577,64 0,71 52 579,53 0,66 46 561,04 0,72 57 572,40 0,59
A-E 45 588,08 0,75 59 585,88 0,72 45 568,20 0,6111 47 586,90 0,6105
B-C 44 573,11 0,67 56 569,35 0,60 49 570,48 0,73 68 573,00 0,61
B-D 56 579,18 0,61 52 581,77 0,562 46 568,57 0,68 61 571,94 0,560
B-E 54 579,03 0,64 44 580,10 0,68 54 584,68 0,72 50 554,21 0,51
C-D 41 563,73 0,69 40 585,84 0,80 37 581,82 0,63 50 578,72 0,71
C-E 51 595,44 0,74 51 582,80 0,72 46 579,34 0,73 55 558,80 0,68
D-E 49 589,71 0,70 46 601,16 0,60 59 588,32 0,70 54 601,82 0,59

– Σύγκριση των αποτελεσμάτων των αλγορίθμων PMS-NSPSOs και PMS-
NSGA II μεταξύ τους.
Λαμβάνοντας υπόψη τα αποτελέσματα που αναγράφονται στον Πίνα-
κα 5.9 μπορεί να διαπιστωθεί ότι ο PMS-NSGA II είναι πιο αποτε-
λεσματικός σε σχέση με τους υπόλοιπους αλγόριθμους όσον αφορά
τον αριθμό των μη-κυριαρχούμενων λύσεων (L) και το μέτρο αποτε-
λεσματικότητας Δ σε περισσότερα από τα μισά παραδείγματα. Σε
αντίθεση με την επίδοση του PMS-NSGA II ο οποίος υπερτερεί μόνο
σε ένα παράδειγμα όσον αφορά το μέτρο αποτελεσματικότητας Mk,
οι αλγόριθμοι PMS-NSPSOs έχουν σχεδόν ισάξια επίδοση, με τον αλ-
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Πίνακας 5.10: Αποτελέσματα για το μέτρο αποτελεσματικότητας C για τους
αλγορίθμους PMS-NSPSOs και PMS-NSGA II για το πρόβλημα MSDRFCVRP.

Πρόβλημα: MSDRFCVRP
A-B NSPSO1 NSPSO2 NSPSO3 NSGA II B-D NSPSO1 NSPSO2 NSPSO3 NSGA II

NSPSO1 0 0,370 0,600 0,948 NSPSO1 0 0,385 0,370 0,902
NSPSO2 0,463 0 0,440 0,966 NSPSO2 0,464 0 0,370 0,934
NSPSO3 0,241 0,296 0 0,897 NSPSO3 0,500 0,346 0 0,902
NSGA II 0,019 0 0,060 0 NSGA II 0,018 0,019 0,022 0
A-C NSPSO1 NSPSO2 NSPSO3 NSGA II B-E NSPSO1 NSPSO2 NSPSO3 NSGA II

NSPSO1 0 0,214 0,551 0,909 NSPSO1 0 0,341 0,500 0,760
NSPSO2 0,511 0 0,571 0,909 NSPSO2 0,481 0 0,648 0,740
NSPSO3 0,362 0,286 0 0,891 NSPSO3 0,333 0,250 0 0,720
NSGA II 0 0 0,041 0 NSGA II 0,259 0,250 0,278 0
A-D NSPSO1 NSPSO2 NSPSO3 NSGA II C-D NSPSO1 NSPSO2 NSPSO3 NSGA II

NSPSO1 0 0,404 0,283 0,877 NSPSO1 0 0,575 0,514 0,980
NSPSO2 0,552 0 0,413 0,912 NSPSO2 0,317 0 0,405 0,900
NSPSO3 0,567 0,481 0 0,895 NSPSO3 0,341 0,350 0 0,900
NSGA II 0,030 0,019 0,022 0 NSGA II 0 0,075 0,108 0
A-E NSPSO1 NSPSO2 NSPSO3 NSGA II C-E NSPSO1 NSPSO2 NSPSO3 NSGA II

NSPSO1 0 0,746 0,622 0,936 NSPSO1 0 0,451 0,630 0,945
NSPSO2 0,222 0 0,400 0,830 NSPSO2 0,627 0 0,565 0,945
NSPSO3 0,089 0,492 0 0,915 NSPSO3 0,431 0,451 0 0,855
NSGA II 0 0,034 0 0 NSGA II 0 0 0,043 0
B-C NSPSO1 NSPSO2 NSPSO3 NSGA II D-E NSPSO1 NSPSO2 NSPSO3 NSGA II

NSPSO1 0 0,607 0,592 0,926 NSPSO1 0 0,587 0,644 0,963
NSPSO2 0,273 0 0,429 0,926 NSPSO2 0,286 0 0,559 0,907
NSPSO3 0,273 0,536 0 0,912 NSPSO3 0,306 0,283 0 0,944
NSGA II 0 0 0,020 0 NSGA II 0 0,043 0 0

γόριθμο PMS-NSPSO1 να είναι ελάχιστα πιο αποτελεσματικός από
τους άλλους δύο PMS-NSPSOs αλγορίθμους. ΄Οσον αφορά τα αποτε-
λέσματα του Πίνακα 5.10 για τους συγκρινόμενους αλγορίθμους, οι
PMS-NSPSO1 και PMS-NSPSO2 είναι πιο αποτελεσματικοί από τους
άλλους δύο αλγορίθμους. Παρόλα αυτά ο PMS-NSPSO2 υπερτερεί
σε ένα παράδειγμα περισσότερο από τον PMS-NSPSO1. Ο αλγόριθ-
μος PMS-NSPSO3 υπερτερεί σε ένα παράδειγμα ενώ ο PMS-NSGA II
δεν κατάφερε και πάλι να είναι πιο αποτελεσματικός από τους τρεις
PMS-NSPSOs σε κανένα παράδειγμα, ακριβώς όπως συνέβη και στην
σύγκριση του PMS-NSGA II με τους αλγορίθμους PMS-NSDEs.

– Σύγκριση των αποτελεσμάτων των PMS-NSPSOs μεταξύ τους.
Λαμβάνοντας υπόψη τα αποτελέσματα που αναγράφονται στον Πίνα-
κα 5.9 ο αλγόριθμος PMS-NSPSO1 είναι πιο αποτελεσματικός όσον
αφορά τον αριθμό των μη-κυριαρχούμενων λύσεων (L) σε περισσότε-
ϱα από τα μισά παραδείγματα, και είναι εξίσου αποτελεσματικός με
τον PMS-NSPSO2 για το μέτρο Mk. Σε αντίθεση με τους άλλους δύο
αλγορίθμους ο PMS-NSPSO2 είναι πιο αποτελεσματικός λαμβάνον-
τας υπόψη το μέτρο αποτελεσματικότητας Δ. Ο αλγόριθμος PMS-
NSPSO3, αν και έχει αρκετά ικανοποιητική επίδοση δεν κατάφερε
να είναι τόσο αποτελεσματικός όσο οι άλλοι δύο αλγόριθμοι. ΄Οσον
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αφορά τα αποτελέσματα του Πίνακα 5.10 για τους συγκρινόμενους
αλγορίθμους, οι PMS-NSPSO1 και PMS-NSPSO2 είναι πιο αποτελε-
σματικοί από τους άλλους δύο αλγορίθμους, με τον PMS-NSPSO2 να
υπερτερεί ελάχιστα από τον PMS-NSPSO1.

Στη συνέχεια παρουσιάζονται τα μέτωπα Pareto των παραπάνω αλγορίθ-
μων για δύο αντιπροσωπευτικά παραδείγματα (Σχήμα 5.13 και Σχήμα
5.14).
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Σχήμα 5.13: Μέτωπα Pareto για τους αλγορίθμους PMS-NSPSOs και PMS-
NSGA II για το παράδειγμα kroAD100par3 του προβλήματος MSDRFCVRP.

• Σύγκριση των αποτελεσμάτων του PMS-MOCSA και του PMS-MOIVA με
του PMS-NSGA II και μεταξύ τους.

Παρακάτω δίνεται ο πίνακας των αποτελεσμάτων για τα πρώτα τρία μέ-
τρα αποτελεσματικότητας (Πίνακας 5.11). Τα αποτελέσματα με έντονους
χαρακτήρες είναι αυτά που έχουν αποδώσει καλύτερα από την σύγκριση
των τριών αλγορίθμων ενώ τα υπογραμμισμένα είναι αυτά που έχουν α-
ποδώσει καλύτερα από την σύγκριση των PMS-MOCSA και PMS-MOIVA
μεταξύ τους.

Στον επόμενο πίνακα (Πίνακας 5.12) περιέχονται τα αποτελέσματα των
αλγορίθμων PMS-MOCSA, PMS-MOIVA και PMS-NSGA II για το μέτρο
αποτελεσματικότητας C.

– Σύγκριση των αποτελεσμάτων των αλγορίθμων PMS-MOCSA, PMS-
MOIVA και PMS-NSGA II μεταξύ τους.
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Σχήμα 5.14: Μέτωπα Pareto για τους αλγορίθμους PMS-NSPSOs και PMS-
NSGA II για το παράδειγμα kroBC100par3 του προβλήματος MSDRFCVRP.

Πίνακας 5.11: Αποτελέσματα των τριών πρώτων μέτρων αποτελεσματικότητας
των αλγορίθμων PMS-MOCSA, PMS-MOIVA και PMS-NSGA II για το πρόβλημα
MSDRFCVRP.

Πρόβλημα: MSDRFCVRP
PMS-MOCSA PMS-MOIVA PMS-NSGA II

Παραδείγματα L Mk Δ L Mk Δ L Mk Δ
A-B 42 598,24 0,61 43 600,82 0,58 58 585,38 0,66
A-C 47 585,73 0,67 44 596,74 0,55 55 587,85 0,65
A-D 56 579,69 0,56 58 565,28 0,66 57 572,4 0,59
A-E 39 586,23 0,62 40 574,34 0,65 47 586,9 0,61
B-C 46 585,68 0,68 43 579,08 0,66 68 573 0,61
B-D 49 581,43 0,64 49 569,65 0,55 61 571,94 0,56
B-E 50 583,33 0,66 46 583,41 0,58 50 554,21 0,51
C-D 37 564,94 0,68 51 535,45 0,59 50 578,72 0,71
C-E 53 567,35 0,65 44 582,96 0,64 55 558,8 0,68
D-E 45 574,75 0,68 46 603,27 0,51 54 601,82 0,59

Λαμβάνοντας υπόψη τα αποτελέσματα που αναγράφονται στον Πίνα-
κα 5.11 μπορεί να διαπιστωθεί ότι ο PMS-NSGA II είναι πιο αποτελε-
σματικός σε σχέση με τους υπόλοιπους αλγόριθμους όσον αφορά τον
αριθμό των μη-κυριαρχούμενων λύσεων (L), γεγονός το οποίο παρα-
τηρήθηκε και στις προηγούμενες συγκρίσεις και μας οδηγεί στο συμ-
πέρασμα ότι παρά το γεγονός ότι ο αριθμός των μη-κυριαρχούμενων
λύσεων όλων των αλγορίθμων είναι αρκετά ικανοποιητικός στον μεγα-
λύτερο αριθμό παραδειγμάτων του συγκεκριμένου προβλήματος (σε
κάποια παραδείγματα ίσως παρατηρείται μια ελαφριά απόκλιση από
την αναμενόμενη τιμή ενός μέτρου αποτελεσματικότητας, μια αστοχία
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Πίνακας 5.12: Αποτελέσματα για το μέτρο αποτελεσματικότητας C για τους
αλγορίθμους PMS-MOCSA, PMS-MOIVA και PMS-NSGA II για το πρόβλημα
MSDRFCVRP.

Πρόβλημα: MSDRFCVRP
A-B PMS-MOCSA PMS-MOIVA PMS-NSGA II B-D PMS-MOCSA PMS-MOIVA PMS-NSGA II

PMS-MOCSA 0 0,488 0,879 PMS-MOCSA 0 0,469 0,803
PMS-MOIVA 0,381 0 0,879 PMS-MOIVA 0,490 0 0,902
PMS-NSGA II 0,071 0,116 0 PMS-NSGA II 0,061 0,061 0

A-C PMS-MOCSA PMS-MOIVA PMS-NSGA II B-E PMS-MOCSA PMS-MOIVA PMS-NSGA II
PMS-MOCSA 0 0,432 0,873 PMS-MOCSA 0 0,717 0,840
PMS-MOIVA 0,234 0 0,800 PMS-MOIVA 0,360 0 0,660
PMS-NSGA II 0,021 0,023 0 PMS-NSGA II 0,100 0,348 0

A-D PMS-MOCSA PMS-MOIVA PMS-NSGA II C-D PMS-MOCSA PMS-MOIVA PMS-NSGA II
PMS-MOCSA 0 0,414 0,947 PMS-MOCSA 0 0,510 0,960
PMS-MOIVA 0,446 0 0,912 PMS-MOIVA 0,297 0 0,900
PMS-NSGA II 0 0,052 0 PMS-NSGA II 0 0,020 0

A-E PMS-MOCSA PMS-MOIVA PMS-NSGA II C-E PMS-MOCSA PMS-MOIVA PMS-NSGA II
PMS-MOCSA 0 0,550 0,872 PMS-MOCSA 0 0,432 0,909
PMS-MOIVA 0,385 0 0,915 PMS-MOIVA 0,321 0 0,818
PMS-NSGA II 0,026 0 0 PMS-NSGA II 0 0,045 0

B-C PMS-MOCSA PMS-MOIVA PMS-NSGA II D-E PMS-MOCSA PMS-MOIVA PMS-NSGA II
PMS-MOCSA 0 0,512 0,824 PMS-MOCSA 0 0,391 0,926
PMS-MOIVA 0,239 0 0,838 PMS-MOIVA 0,489 0 0,926
PMS-NSGA II 0,043 0,093 0 PMS-NSGA II 0 0,087 0

που μπορεί να αποδοθεί στον παράγοντα της τυχαιότητας που υπάρ-
χει στην ϕιλοσοφία των αλγορίθμων που εφαρμόζουμε), παρατηρείται
ότι ο αλγόριθμος PMS-NSGA II είναι αισθητά πιο αποτελεσματικός
από τους άλλους αλγόριθμους για αυτό το μέτρο αποτελεσματικότη-
τας. Για τα υπόλοιπα δύο μέτρα αποτελεσματικότητας (Mk και Δ)
ο αλγόριθμος PMS-MOIVA είναι πιο αποτελεσματικός από τους αλ-
λους δύο αλγορίθμους σε περισσότερα από τα μισά παραδείγματα.
΄Οσον αφορά τα αποτελέσματα του Πίνακα 5.12 για τους συγκρινόμε-
νους αλγορίθμους, ο PMS-MOCSA υπερτερεί σε επτά παραδείγματα
και ο PMS-MOIVA υπερτερεί σε τρία παραδείγματα. Για ακόμα μια
διαδικασία σύγκρισης ϕαίνεται ότι οι μη-κυριαρχούμενες λύσεις του
PMS-NSGA II δεν μπορούν να κυριαρχήσουν σε μεγάλο ποσοστό των
μη-κυριαρχούμενων λύσεων των άλλων αλγορίθμων. Αυτό μας οδη-
γεί στο συμπέρασμα ότι, γενικότερα, ο αλγόριθμος PMS-NSGA II,
παρά το γεγονός ότι η ϐελτίωση των μη-κυριαρχούμενων λύσεών του
δεν μπορεί να ϑεωρηθεί ότι είναι χειρότερη του στόχου ϐελτίωσης των
μη-κυριαρχούμενων λύσεων που έχει τεθεί, δεν μπορεί να είναι το
ίδιο αποτελεσματικός με όλους τους άλλους αλγορίθμους σε αυτό το
μέτρο αποτελεσματικότητας για το συγκεκριμένο πολυαντικειμενικό
πρόβλημα.

– Σύγκριση των αποτελεσμάτων των PMS-MOCSA και PMS-MOIVA με-
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ταξύ τους.
Λαμβάνοντας υπόψη τα αποτελέσματα που αναγράφονται στον Πίνα-
κα 5.11 μπορεί να διαπιστωθεί ότι ο PMS-MOIVA είναι πιο αποτε-
λεσματικός στα μέτρα αποτελεσματικότητας L και Δ από τον PMS-
MOCSA σε περισσότερα από τα μισά παραδείγματα. Ιδιαίτερα όσον
αφορά το μέτρο αποτελεσματικότητας Δ ο PMS-MOIVA υπερτερεί σε
οκτώ παραδείγματα. Λαμβάνοντας υπόψη το μέτρο αποτελεσματικό-
τηταςMk οι δύο αλγόριθμοι ϕαίνεται να είναι εξίσου αποτελεσματικοί.
΄Οσον αφορά τα αποτελέσματα του Πίνακα 5.12 για τους συγκρινό-
μενους αλγορίθμους, οι μη-κυριαρχούμενες λύσεις του PMS-MOCSA
κυριαρχούν στο μεγαλύτερο ποσοστό των μη-κυριαρχούμενων λύσεων
του PMS-MOIVA στα περισσότερα παραδείγματα.

Στη συνέχεια παρουσιάζονται τα μέτωπα Pareto των παραπάνω αλγορίθ-
μων για δύο αντιπροσωπευτικά παραδείγματα (Σχήμα 5.15 και Σχήμα
5.16).
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Σχήμα 5.15: Μέτωπα Pareto για τους αλγορίθμους PMS-MOCSA, PMS-MOIVA
και PMS-NSGA II για το παράδειγμα kroAB100par3 του προβλήματος MSDR-
FCVRP.

• Σύγκριση των αποτελεσμάτων όλων των πολυαντικειμενικών αλγορίθμων
μεταξύ τους.

Λαμβάνοντας υπόψη τα αποτελέσματα των αλγορίθμων για τα τρία πρώ-
τα μέτρα αποτελεσματικότητας που αναγράφονται στους Πίνακες 5.7, 5.9
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Σχήμα 5.16: Μέτωπα Pareto για τους αλγορίθμους PMS-MOCSA, PMS-MOIVA
και PMS-NSGA II για το παράδειγμα kroBD100par3 του προβλήματος MSDR-
FCVRP.

και 5.11 μπορεί να διαπιστωθεί ότι όσον αφορά το μέτρο αποτελεσματικό-
τητας L ο PMS-NSGA II υπερτερεί σε μεγαλύτερο αριθμό παραδειγμάτων
σε σχέση με τους άλλους αλγορίθμους, γεγονός το οποίο ήταν αναμενόμε-
νο λαμβάνοντας υπόψη τις προηγούμενες συγκρίσεις, ενώ οι αλγόριθμοι
PMS-NSDE1 και PMS-NSDE3 υπερτερούν λαμβάνοντας υπόψη το μέτρο
αποτελεσματικότηταςMk. Παρόλα αυτά ο PMS-NSDE3 είναι ελάχιστα πιο
αποτελεσματικός από τον PMS-NSDE1. Οι αλγόριθμοι PMS-MOIVA και
PMS-NSDE1 είναι εξίσου αποτελεσματικοί και αποτελεσματικότεροι από
τους υπόλοιπους αλγορίθμους όσον αφορά το μέτρο αποτελεσματικότητας
Δ.

Στους επόμενους πίνακες (Πίνακας 5.13 - Πίνακας 5.22) περιέχονται τα
αποτελέσματα όλων των αλγορίθμων για το μέτρο αποτελεσματικότητας C.
Ο όρος PMS παραλείπεται από τις συντομογραφίες των αλγορίθμων για
εξοικονόμηση χώρου στους πίνακες. Σύμφωνα με τους πίνακες, οι αλ-
γόριθμοι PMS-NSPSO1 και PMS-MOCSA είναι πιο αποτελεσματικοί από
τους άλλους αλγορίθμους. Πιο συγκεκριμένα, ο PMS-NSPSO1 είναι πιο
αποτελεσματικός από τον PMS-MOCSA κατά ένα παράδειγμα περισσότε-
ϱο.
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Πίνακας 5.13: Αποτελέσματα για το μέτρο αποτελεσματικότητας C για όλους
τους αλγορίθμους για το παράδειγμα kroAB100par3 για το πρόβλημα MSDR-
FCVRP.

Πρόβλημα: MSDRFCVRP
A-B MOCSA MOIVA NSDE1 NSDE2 NSDE3 NSPSO1 NSPSO2 NSPSO3 NSGA II

MOCSA 0 0,488 0,636 0,500 0,431 0,389 0,426 0,520 0,879
MOIVA 0,381 0 0,491 0,333 0,490 0,407 0,389 0,600 0,879
NSDE1 0,238 0,302 0 0,271 0,255 0,389 0,259 0,380 0,966
NSDE2 0,333 0,558 0,436 0 0,353 0,389 0,389 0,460 0,931
NSDE3 0,452 0,349 0,618 0,396 0 0,500 0,407 0,380 0,931
NSPSO1 0,333 0,372 0,509 0,521 0,333 0 0,370 0,600 0,948
NSPSO2 0,381 0,302 0,527 0,438 0,431 0,463 0 0,440 0,966
NSPSO3 0,167 0,302 0,436 0,479 0,275 0,241 0,296 0 0,897
NSGA II 0,071 0,116 0,018 0,042 0 0,019 0 0,060 0

Πίνακας 5.14: Αποτελέσματα για το μέτρο αποτελεσματικότητας C για όλους
τους αλγορίθμους για το παράδειγμα kroAC100par3 για το πρόβλημα MSDR-
FCVRP.

Πρόβλημα: MSDRFCVRP
A-C MOCSA MOIVA NSDE1 NSDE2 NSDE3 NSPSO1 NSPSO2 NSPSO3 NSGA II

MOCSA 0 0,432 0,488 0,404 0,468 0,340 0,214 0,449 0,873
MOIVA 0,234 0 0,465 0,340 0,340 0,234 0,167 0,408 0,800
NSDE1 0,255 0,295 0 0,255 0,277 0,213 0,071 0,265 0,836
NSDE2 0,340 0,409 0,605 0 0,468 0,468 0,357 0,510 0,855
NSDE3 0,277 0,386 0,488 0,362 0 0,170 0,214 0,429 0,855
NSPSO1 0,319 0,455 0,512 0,362 0,426 0 0,214 0,551 0,909
NSPSO2 0,447 0,591 0,674 0,468 0,660 0,511 0 0,571 0,909
NSPSO3 0,319 0,455 0,512 0,340 0,340 0,362 0,286 0 0,891
NSGA II 0,021 0,023 0,047 0,021 0,064 0 0 0,041 0

Πίνακας 5.15: Αποτελέσματα για το μέτρο αποτελεσματικότητας C για όλους
τους αλγορίθμους για το παράδειγμα kroAD100par3 για το πρόβλημα MSDR-
FCVRP.

Πρόβλημα: MSDRFCVRP
A-D MOCSA MOIVA NSDE1 NSDE2 NSDE3 NSPSO1 NSPSO2 NSPSO3 NSGA II

MOCSA 0 0,414 0,531 0,438 0,452 0,418 0,327 0,435 0,947
MOIVA 0,446 0 0,571 0,479 0,500 0,597 0,423 0,261 0,912
NSDE1 0,339 0,224 0 0,208 0,429 0,313 0,327 0,239 0,877
NSDE2 0,321 0,310 0,367 0 0,500 0,328 0,346 0,283 0,895
NSDE3 0,339 0,379 0,531 0,417 0 0,418 0,385 0,370 0,842
NSPSO1 0,357 0,241 0,510 0,375 0,429 0 0,404 0,283 0,877
NSPSO2 0,429 0,328 0,551 0,500 0,452 0,552 0 0,413 0,912
NSPSO3 0,464 0,431 0,490 0,500 0,500 0,567 0,481 0 0,895
NSGA II 0 0,052 0,122 0,104 0,095 0,030 0,019 0,022 0

5.6.2 Αποτελέσματα για το Πολυαντικειμενικό Μη-Συμμετρικό Πρό-
ϐλημα Ελαχιστοποίησης της Κατανάλωσης Καυσίμου για Δρο-
μολόγια Διανομής με Παραμέτρους Διαδρομής (Multiobjective
Asymmetric Delivery Route-based Fuel Consumption Vehicle Rou-
ting Problem - MADRFCVRP)

Στη συνέχεια παρατίθενται τα αποτελέσματα των πολυαντικειμενικών αλγορίθ-
μων για το ΠολυαντικειμενικόΜη-Συμμετρικό Πρόβλημα Ελαχιστοποίησης της
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Πίνακας 5.16: Αποτελέσματα για το μέτρο αποτελεσματικότητας C για όλους
τους αλγορίθμους για το παράδειγμα kroAE100par3 για το πρόβλημα MSDR-
FCVRP.

Πρόβλημα: MSDRFCVRP
A-E MOCSA MOIVA NSDE1 NSDE2 NSDE3 NSPSO1 NSPSO2 NSPSO3 NSGA II

MOCSA 0 0,550 0,278 0,333 0,423 0,222 0,644 0,600 0,872
MOIVA 0,385 0 0,222 0,242 0,288 0,289 0,610 0,400 0,915
NSDE1 0,436 0,625 0 0,394 0,462 0,289 0,593 0,511 0,936
NSDE2 0,513 0,600 0,528 0 0,385 0,311 0,661 0,622 1,000
NSDE3 0,308 0,700 0,500 0,455 0 0,267 0,525 0,511 0,979
NSPSO1 0,385 0,600 0,444 0,515 0,538 0 0,746 0,622 0,936
NSPSO2 0,179 0,300 0,167 0,091 0,288 0,222 0 0,400 0,830
NSPSO3 0,179 0,425 0,167 0,182 0,288 0,089 0,492 0 0,915
NSGA II 0,026 0 0,028 0 0 0 0,034 0 0

Πίνακας 5.17: Αποτελέσματα για το μέτρο αποτελεσματικότητας C για όλους
τους αλγορίθμους για το παράδειγμα kroBC100par3 για το πρόβλημα MSDR-
FCVRP.

Πρόβλημα: MSDRFCVRP
B-C MOCSA MOIVA NSDE1 NSDE2 NSDE3 NSPSO1 NSPSO2 NSPSO3 NSGA II

MOCSA 0 0,512 0,420 0,432 0,538 0,386 0,375 0,571 0,824
MOIVA 0,239 0 0,260 0,409 0,442 0,227 0,339 0,306 0,838
NSDE1 0,413 0,395 0 0,523 0,596 0,364 0,357 0,469 0,853
NSDE2 0,261 0,465 0,320 0 0,462 0,159 0,232 0,367 0,809
NSDE3 0,261 0,442 0,240 0,273 0 0,273 0,196 0,265 0,824
NSPSO1 0,413 0,674 0,600 0,727 0,577 0 0,607 0,592 0,926
NSPSO2 0,283 0,558 0,420 0,500 0,519 0,273 0 0,429 0,926
NSPSO3 0,261 0,512 0,460 0,545 0,500 0,273 0,536 0 0,912
NSGA II 0,043 0,093 0,140 0,068 0,019 0 0 0,020 0

Πίνακας 5.18: Αποτελέσματα για το μέτρο αποτελεσματικότητας C για όλους
τους αλγορίθμους για το παράδειγμα kroBD100par3 για το πρόβλημα MSDR-
FCVRP.

Πρόβλημα: MSDRFCVRP
B-D MOCSA MOIVA NSDE1 NSDE2 NSDE3 NSPSO1 NSPSO2 NSPSO3 NSGA II

MOCSA 0 0,469 0,256 0,413 0,450 0,393 0,365 0,261 0,803
MOIVA 0,490 0 0,282 0,304 0,425 0,518 0,346 0,239 0,902
NSDE1 0,429 0,449 0 0,522 0,450 0,464 0,346 0,391 0,934
NSDE2 0,429 0,510 0,410 0 0,425 0,446 0,442 0,348 0,885
NSDE3 0,408 0,408 0,308 0,261 0 0,357 0,173 0,261 0,820
NSPSO1 0,408 0,429 0,282 0,478 0,375 0 0,385 0,370 0,902
NSPSO2 0,510 0,551 0,333 0,478 0,400 0,464 0 0,370 0,934
NSPSO3 0,449 0,469 0,359 0,500 0,525 0,500 0,346 0 0,902
NSGA II 0,061 0,061 0 0,043 0,050 0,018 0,019 0,022 0

Κατανάλωσης Καυσίμου για Δρομολόγια Διανομής με Παραμέτρους Διαδρομής
και αναλύονται ανά κατηγορίες αλγορίθμων αλλά και συνολικά.

• Σύγκριση των αποτελεσμάτων των παραλλαγών του PMS-NSDE (PMS-
NSDE1, PMS-NSDE2 και PMS-NSDE3) με του PMS-NSGA II και μεταξύ
τους.
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Πίνακας 5.19: Αποτελέσματα για το μέτρο αποτελεσματικότητας C για όλους
τους αλγορίθμους για το παράδειγμα kroBE100par3 για το πρόβλημα MSDR-
FCVRP.

Πρόβλημα: MSDRFCVRP
B-E MOCSA MOIVA NSDE1 NSDE2 NSDE3 NSPSO1 NSPSO2 NSPSO3 NSGA II

MOCSA 0 0,717 0,563 0,458 0,440 0,630 0,523 0,630 0,840
MOIVA 0,360 0 0,500 0,169 0,260 0,204 0,227 0,389 0,660
NSDE1 0,340 0,457 0 0,390 0,500 0,500 0,477 0,481 0,720
NSDE2 0,400 0,674 0,521 0 0,260 0,593 0,500 0,481 0,740
NSDE3 0,380 0,696 0,438 0,508 0 0,648 0,523 0,611 0,820
NSPSO1 0,260 0,543 0,417 0,220 0,240 0 0,341 0,500 0,760
NSPSO2 0,380 0,739 0,458 0,458 0,360 0,481 0 0,648 0,740
NSPSO3 0,140 0,391 0,375 0,356 0,260 0,333 0,250 0 0,720
NSGA II 0,100 0,348 0,250 0,220 0,100 0,259 0,250 0,278 0

Πίνακας 5.20: Αποτελέσματα για το μέτρο αποτελεσματικότητας C για όλους
τους αλγορίθμους για το παράδειγμα kroCD100par3 για το πρόβλημα MSDR-
FCVRP.

Πρόβλημα: MSDRFCVRP
C-D MOCSA MOIVA NSDE1 NSDE2 NSDE3 NSPSO1 NSPSO2 NSPSO3 NSGA II

MOCSA 0 0,510 0,596 0,678 0,769 0,220 0,750 0,622 0,960
MOIVA 0,297 0 0,442 0,627 0,635 0,317 0,450 0,541 0,900
NSDE1 0,162 0,314 0 0,542 0,731 0,220 0,300 0,297 0,940
NSDE2 0,189 0,216 0,346 0 0,462 0,146 0,300 0,297 0,960
NSDE3 0,162 0,196 0,231 0,492 0 0,195 0,150 0,351 0,920
NSPSO1 0,405 0,510 0,615 0,746 0,788 0 0,575 0,514 0,980
NSPSO2 0,297 0,333 0,519 0,559 0,654 0,317 0 0,405 0,900
NSPSO3 0,297 0,275 0,500 0,593 0,692 0,341 0,350 0 0,900
NSGA II 0 0,020 0,038 0 0,058 0 0,075 0,108 0

Πίνακας 5.21: Αποτελέσματα για το μέτρο αποτελεσματικότητας C για όλους
τους αλγορίθμους για το παράδειγμα kroCE100par3 για το πρόβλημα MSDR-
FCVRP.

Πρόβλημα: MSDRFCVRP
C-E MOCSA MOIVA NSDE1 NSDE2 NSDE3 NSPSO1 NSPSO2 NSPSO3 NSGA II

MOCSA 0 0,432 0,667 0,419 0,400 0,549 0,392 0,543 0,909
MOIVA 0,321 0 0,451 0,256 0,225 0,412 0,451 0,522 0,818
NSDE1 0,189 0,432 0 0,465 0,275 0,471 0,196 0,435 0,800
NSDE2 0,377 0,591 0,549 0 0,475 0,451 0,549 0,630 0,927
NSDE3 0,396 0,614 0,549 0,488 0 0,490 0,314 0,565 0,818
NSPSO1 0,283 0,341 0,392 0,349 0,450 0 0,451 0,630 0,945
NSPSO2 0,547 0,477 0,784 0,558 0,600 0,627 0 0,565 0,945
NSPSO3 0,434 0,386 0,706 0,465 0,500 0,431 0,451 0 0,855
NSGA II 0 0,045 0,235 0 0,075 0 0 0,043 0

Παρακάτω δίνεται ο πίνακας των αποτελεσμάτων για τα πρώτα τρία μέτρα
αποτελεσματικότητας (Πίνακας 5.23).

Ενώ στον επόμενο πίνακα (Πίνακας 5.24) περιέχονται τα αποτελέσματα
των αλγορίθμων PMS-NSDEs και PMS-NSGA II για το μέτρο αποτελεσμα-
τικότητας C.
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Πίνακας 5.22: Αποτελέσματα για το μέτρο αποτελεσματικότητας C για όλους
τους αλγορίθμους για το παράδειγμα kroDE100par3 για το πρόβλημα MSDR-
FCVRP.

Πρόβλημα: MSDRFCVRP
D-E MOCSA MOIVA NSDE1 NSDE2 NSDE3 NSPSO1 NSPSO2 NSPSO3 NSGA II

MOCSA 0 0,391 0,619 0,592 0,396 0,408 0,435 0,441 0,926
MOIVA 0,489 0 0,540 0,571 0,542 0,388 0,478 0,525 0,926
NSDE1 0,178 0,348 0 0,367 0,292 0,143 0,283 0,390 0,852
NSDE2 0,111 0,196 0,492 0 0,250 0,245 0,283 0,373 0,870
NSDE3 0,356 0,196 0,413 0,429 0 0,306 0,348 0,475 0,926
NSPSO1 0,333 0,457 0,794 0,510 0,583 0 0,587 0,644 0,963
NSPSO2 0,400 0,413 0,381 0,551 0,521 0,286 0 0,559 0,907
NSPSO3 0,311 0,283 0,508 0,367 0,438 0,306 0,283 0 0,944
NSGA II 0 0,087 0,032 0,041 0,042 0 0,043 0 0

Πίνακας 5.23: Αποτελέσματα των τριών πρώτων μέτρων αποτελεσματικότη-
τας των αλγορίθμων PMS-NSDEs και PMS-NSGA II για το πρόβλημα MADR-
FCVRP.

Πρόβλημα: MADRFCVRP
PMS-NSDE1 PMS-NSDE2 PMS-NSDE3 PMS-NSGA II

Παραδείγματα L Mk Δ L Mk Δ L Mk Δ L Mk Δ
A-B-CD 46 577,99 0,65 37 582,07 0,70 36 596,81 0,54 54 578,84 0,60
A-C-BD 45 604,90 0,71 50 609,60 0,49 50 602,51 0,70 56 591,93 0,60
A-D-BE 48 586,83 0,79 44 579,71 0,62 39 612,26 0,65 43 603,98 0,63
A-E-BD 44 585,43 0,71 51 592,32 0,63 49 602,16 0,70 58 594,59 0,70
B-C-AD 46 586,36 0,64 44 596,16 0,63 42 601,53 0,60 57 595,61 0,68
B-D-AC 54 589,29 0,616 49 574,38 0,63 63 592,42 0,64 55 608,36 0,623
B-E-AD 44 572,54 0,60 51 584,35 0,65 40 584,13 0,50 57 560,85 0,56
C-D-AE 51 570,63 0,66 48 584,78 0,54 45 590,64 0,68 52 569,04 0,64
C-E-AB 40 584,51 0,69 40 589,07 0,59 45 574,86 0,58 49 572,14 0,51
D-E-BC 43 584,14 0,72 37 597,06 0,55 43 580,91 0,54 51 568,55 0,59

– Σύγκριση των αποτελεσμάτων των αλγορίθμων PMS-NSDEs και PMS-
NSGA II μεταξύ τους.
Λαμβάνοντας υπόψη τα αποτελέσματα που αναγράφονται στον Πί-
νακα 5.23 μπορούμε να παρατηρήσουμε ότι υπάρχουν αρκετές ο-
μοιότητες με τα συμπεράσματα του προηγούμενου προβλήματος αλ-
λά και κάποιες διαφορές. ΄Οπως και στην αντίστοιχη σύγκριση των
αλγορίθμων του προηγούμενου προβλήματος ϕαίνεται, και πάλι, να
παρουσιάζει καλύτερα αποτελέσματα ο PMS-NSGA II όσον αφορά τον
αριθμό των μη-κυριαρχούμενων λύσεων σε σχέση με τους άλλους συγ-
κρινόμενους αλγορίθμους όπως επίσης, αντίστοιχα με το προηγούμε-
νο πρόβλημα, ϕαίνεται ο PMS-NSDE3 είναι πιο αποτελεσματικός σε
σχέση με τους υπόλοιπους αλγόριθμους όσον αφορά το μέτρο απο-
τελεσματικότητας Mk. Σε αντίθεση με το προηγούμενο πρόβλημα,
όσον αφορά το μέτρο αποτελεσματικότητας Δ ϕαίνεται να παρουσιά-
Ϲουν ισάξια καλή επίδοση και λίγο καλύτερη από τους υπόλοιπους
συγκρινόμενους αλγορίθμους οι αλγόριθμοι PMS-NSDE2 και PMS-
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Πίνακας 5.24: Αποτελέσματα για το μέτρο αποτελεσματικότητας C για τους
αλγορίθμους PMS-NSDEs και PMS-NSGA II για το πρόβλημα MADRFCVRP.

Πρόβλημα: MADRFCVRP
A-B-CD NSDE1 NSDE2 NSDE3 NSGA II B-D-AC NSDE1 NSDE2 NSDE3 NSGA II
NSDE1 0 0,162 0,222 0,630 NSDE1 0 0,531 0,460 0,818
NSDE2 0,609 0 0,444 0,759 NSDE2 0,296 0 0,254 0,764
NSDE3 0,652 0,486 0 0,796 NSDE3 0,370 0,510 0 0,727
NSGA II 0,065 0,135 0,111 0 NSGA II 0,056 0,102 0,159 0
A-C-BD NSDE1 NSDE2 NSDE3 NSGA II B-E-AD NSDE1 NSDE2 NSDE3 NSGA II
NSDE1 0 0,380 0,600 0,786 NSDE1 0 0,569 0,325 0,772
NSDE2 0,533 0 0,600 0,768 NSDE2 0,273 0 0,275 0,719
NSDE3 0,400 0,280 0 0,679 NSDE3 0,523 0,588 0 0,807
NSGA II 0,067 0,160 0,120 0 NSGA II 0,091 0,098 0,175 0
A-D-BE NSDE1 NSDE2 NSDE3 NSGA II C-D-AE NSDE1 NSDE2 NSDE3 NSGA II
NSDE1 0 0,273 0,231 0,907 NSDE1 0 0,292 0,400 0,923
NSDE2 0,417 0 0,538 0,977 NSDE2 0,392 0 0,356 0,827
NSDE3 0,500 0,318 0 0,907 NSDE3 0,471 0,479 0 0,846
NSGA II 0,042 0 0,128 0 NSGA II 0,020 0,021 0,089 0
A-E-BD NSDE1 NSDE2 NSDE3 NSGA II C-E-AB NSDE1 NSDE2 NSDE3 NSGA II
NSDE1 0 0,275 0,429 0,655 NSDE1 0 0,275 0,378 0,653
NSDE2 0,659 0 0,633 0,707 NSDE2 0,350 0 0,311 0,898
NSDE3 0,295 0,216 0 0,569 NSDE3 0,350 0,500 0 0,837
NSGA II 0,182 0,118 0,122 0 NSGA II 0,100 0,075 0,089 0
B-C-AD NSDE1 NSDE2 NSDE3 NSGA II D-E-BC NSDE1 NSDE2 NSDE3 NSGA II
NSDE1 0 0,500 0,524 0,860 NSDE1 0 0,270 0,209 0,745
NSDE2 0,348 0 0,310 0,895 NSDE2 0,558 0 0,395 0,863
NSDE3 0,435 0,455 0 0,825 NSDE3 0,581 0,378 0 0,843
NSGA II 0,022 0,023 0 0 NSGA II 0,070 0,027 0,070 0

NSDE3. ΄Οσον αφορά τα αποτελέσματα του μέτρου C του Πίνακα
5.24 για τους συγκρινόμενους αλγορίθμους, τα αποτελέσματα των
τριών PMS-NSDEs αλγορίθμων είναι εξίσου ικανοποιητικά με αυτά
του προηγούμενου προβλήματος με την μόνη διαφορά να είναι το
γεγονός ότι αυτή τη ϕορά ο PMS-NSDE2 υπερτερεί σε περισσότερα
παραδείγματα. Παρόλα αυτά, όπως και στο προηγούμενο πρόβλημα,
ο PMS-NSGA II δεν κατάφερε να υπερισχύσει στα αποτελέσματα των
άλλων αλγορίθμων σε κανένα παράδειγμα.

– Σύγκριση των αποτελεσμάτων των PMS-NSDEs μεταξύ τους.

Λαμβάνοντας υπόψη τα αποτελέσματα που αναγράφονται στον Πίνα-
κα 5.23 μπορεί να διαπιστωθεί ότι ο PMS-NSDE1 εξακολουθεί να
είναι πιο αποτελεσματικός όσον αφορά τον αριθμό των μη-κυριαρ-
χούμενων λύσεων, όπως ακριβώς συνέβη στο προηγούμενο πρόβλη-
μα. Σε αντίθεση με τα αποτελέσματα του προηγούμενου συμμετρικού
προβλήματος, ο PMS-NSDE3 υπερτερεί των άλλων δύο αλγορίθμων
στα μέτρα αποτελεσματικότητας Mk και Δ. ΄Οσον αφορά τα αποτε-
λέσματα του Πίνακα 5.24 για τους συγκρινόμενους αλγορίθμους, ο
PMS-NSDE2 υπερτερεί των άλλων δύο αλγορίθμων στα μισά από τα
παραδείγματα.
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Στη συνέχεια παρουσιάζονται τα μέτωπα Pareto των παραπάνω αλγορίθ-
μων για δύο αντιπροσωπευτικά παραδείγματα (Σχήμα 5.17 και Σχήμα
5.18).
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Σχήμα 5.17: Μέτωπα Pareto για τους αλγορίθμους PMS-NSDEs και PMS-
NSGA II για το παράδειγμα kroBEAD100par3 του προβλήματος MADRFCVRP.

• Σύγκριση των αποτελεσμάτων των παραλλαγών του PMS-NSPSO (PMS-
NSPSO1, PMS-NSPSO2 και PMS-NSPSO3) με του PMS-NSGA II και με-
ταξύ τους.

Παρακάτω δίνεται ο πίνακας των αποτελεσμάτων για τα πρώτα τρία μέτρα
αποτελεσματικότητας (Πίνακας 5.25).

Πίνακας 5.25: Αποτελέσματα των τριών πρώτων μέτρων αποτελεσματικότητας
των αλγορίθμων PMS-NSPSOs και PMS-NSGA II για το πρόβλημα MADR-
FCVRP.

Πρόβλημα: MADRFCVRP
PMS-NSPSO1 PMS-NSPSO2 PMS-NSPSO3 PMS-NSGA II

Παραδείγματα L Mk Δ L Mk Δ L Mk Δ L Mk Δ
A-B-CD 49 595,72 0,61 45 595,83 0,58 45 579,63 0,54 54 578,84 0,60
A-C-BD 50 580,59 0,70 41 592,76 0,62 37 588,55 0,72 56 591,93 0,60
A-D-BE 48 604,54 0,63 52 603,29 0,70 45 591,08 0,57 43 603,98 0,63
A-E-BD 45 600,40 0,62 57 600,12 0,77 50 595,31 0,63 58 594,59 0,70
B-C-AD 49 586,12 0,51 49 594,02 0,55 47 586,92 0,75 57 595,61 0,68
B-D-AC 54 592,65 0,67 50 582,08 0,71 39 578,81 0,60 55 608,36 0,623
B-E-AD 47 572,16 0,58 39 603,77 0,67 41 562,02 0,66 57 560,85 0,56
C-D-AE 42 593,40 0,65 49 605,74 0,72 47 571,91 0,57 52 569,04 0,64
C-E-AB 42 588,09 0,72 48 594,22 0,65 46 598,69 0,72 49 572,14 0,51
D-E-BC 59 559,43 0,72 34 577,43 0,73 46 556,40 0,63 51 568,55 0,59
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Σχήμα 5.18: Μέτωπα Pareto για τους αλγορίθμους PMS-NSDEs και PMS-
NSGA II για το παράδειγμα kroDEBC100par3 του προβλήματος MADRFCVRP.

Ενώ στον επόμενο πίνακα (Πίνακας 5.26) περιέχονται τα αποτελέσματα
των αλγορίθμων PMS-NSPSOs και PMS-NSGA II για το μέτρο αποτελε-
σματικότητας C.

Πίνακας 5.26: Αποτελέσματα για το μέτρο αποτελεσματικότητας C για τους
αλγορίθμους PMS-NSPSOs και PMS-NSGA II για το πρόβλημα MADRFCVRP.

Πρόβλημα: MADRFCVRP
A-B-CD NSPSO1 NSPSO2 NSPSO3 NSGA II B-D-AC NSPSO1 NSPSO2 NSPSO3 NSGA II
NSPSO1 0 0,222 0,267 0,648 NSPSO1 0 0,440 0,128 0,764
NSPSO2 0,592 0 0,289 0,667 NSPSO2 0,537 0 0,256 0,764
NSPSO3 0,510 0,400 0 0,704 NSPSO3 0,593 0,720 0 0,855
NSGA II 0,143 0,133 0,133 0 NSGA II 0,037 0,040 0,026 0
A-C-BD NSPSO1 NSPSO2 NSPSO3 NSGA II B-E-AD NSPSO1 NSPSO2 NSPSO3 NSGA II
NSPSO1 0 0,537 0,432 0,893 NSPSO1 0 0,436 0,171 0,807
NSPSO2 0,420 0 0,514 0,768 NSPSO2 0,383 0 0,317 0,754
NSPSO3 0,400 0,317 0 0,857 NSPSO3 0,723 0,692 0 0,877
NSGA II 0,040 0,171 0,054 0 NSGA II 0,064 0,231 0,122 0
A-D-BE NSPSO1 NSPSO2 NSPSO3 NSGA II C-D-AE NSPSO1 NSPSO2 NSPSO3 NSGA II
NSPSO1 0 0,462 0,578 0,860 NSPSO1 0 0,510 0,489 0,769
NSPSO2 0,333 0 0,333 0,860 NSPSO2 0,452 0 0,319 0,788
NSPSO3 0,375 0,500 0 0,814 NSPSO3 0,500 0,694 0 0,846
NSGA II 0,021 0,058 0,044 0 NSGA II 0,167 0,224 0,043 0
A-E-BD NSPSO1 NSPSO2 NSPSO3 NSGA II C-E-AB NSPSO1 NSPSO2 NSPSO3 NSGA II
NSPSO1 0 0,491 0,360 0,741 NSPSO1 0 0,417 0,457 0,735
NSPSO2 0,400 0 0,240 0,690 NSPSO2 0,476 0 0,478 0,714
NSPSO3 0,511 0,649 0 0,845 NSPSO3 0,357 0,354 0 0,796
NSGA II 0,111 0,088 0,060 0 NSGA II 0,143 0,083 0,065 0
B-C-AD NSPSO1 NSPSO2 NSPSO3 NSGA II D-E-BC NSPSO1 NSPSO2 NSPSO3 NSGA II
NSPSO1 0 0,551 0,489 0,947 NSPSO1 0 0,412 0,478 0,882
NSPSO2 0,286 0 0,298 0,789 NSPSO2 0,475 0 0,478 0,745
NSPSO3 0,388 0,510 0 0,947 NSPSO3 0,475 0,412 0 0,843
NSGA II 0 0,143 0,021 0 NSGA II 0,034 0,059 0,087 0
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– Σύγκριση των αποτελεσμάτων των αλγορίθμων PMS-NSPSOs και PMS-
NSGA II μεταξύ τους.
Λαμβάνοντας υπόψη τα αποτελέσματα που αναγράφονται στον Πί-
νακα 5.25 μπορεί να διαπιστωθεί ότι, για μια ακόμα ϕορά ο PMS-
NSGA II είναι πιο αποτελεσματικός σε σχέση με τους υπόλοιπους
αλγόριθμους όσον αφορά τον αριθμό των μη-κυριαρχούμενων λύ-
σεων. Παρόλα αυτά, σε αντίθεση με το προηγούμενο πρόβλημα, ο
PMS-NSPSO2 είναι πιο αποτελεσματικός σε σχέση με τους άλλους
συγκρινόμενους αλγορίθμους για το μέτρο αποτελεσματικότητας Mk

στα μισά παραδείγματα ενώ οι PMS-NSGA II και PMS-NSPSO3 είναι
ισάξια αποτελεσματικοί και λίγο αποτελεσματικότεροι από τους άλ-
λους δύο αλγορίθμους όσον αφορά το μέτρο αποτελεσματικότητας Δ.
΄Οσον αφορά τα αποτελέσματα του μέτρου αποτελεσματικότηταςC του
Πίνακα 5.26 για τους συγκρινόμενους αλγορίθμους, τα αποτελέσμα-
τα των τριών PMS-NSPSOs αλγορίθμων είναι εξίσου ικανοποιητικά
με αυτά του προηγούμενου προβλήματος με την μόνη διαφορά να
είναι το γεγονός ότι αυτή τη ϕορά ο PMS-NSPSO3 είναι πιο αποτελε-
σματικός σε περισσότερα παραδείγματα σε σχέση με τα αποτελέσματα
του προηγούμενου προβλήματος όπου είχε τη λιγότερο ικανοποιητι-
κή επίδοση σε σχέση με τους άλλους δύο PMS-NSPSOs αλγορίθμους.
Παρόλα αυτά, όπως και σε όλες τις προηγούμενες συγκρίσεις, ο PMS-
NSGA II δεν κατάφερε να υπερισχύσει στα αποτελέσματα των άλλων
αλγορίθμων σε κανένα παράδειγμα.

– Σύγκριση των αποτελεσμάτων των PMS-NSPSOs μεταξύ τους.
Λαμβάνοντας υπόψη τα αποτελέσματα που αναγράφονται στον Πίνα-
κα 5.25 μπορεί να παρατηρηθεί ότι ο PMS-NSPSO1 εξακολουθεί να
έχει εξίσου καλή επίδοση σε σχέση με τους άλλους αλγορίθμους, αντί-
στοιχα με αυτή που είχε στο προηγούμενο πρόβλημα. Παρόλα αυτά,
σε αντίθεση με τα αποτελέσματα του προηγούμενου προβλήματος, ο
αλγόριθμος PMS-NSPSO2 υπερτερεί σε σχέση με τους άλλους δύο
αλγορίθμους σε περισσότερα από τα μισά παραδείγματα όσον αφορά
το μέτρο αποτελεσματικότητας Mk και ο PMS-NSPSO3 υπερτερεί σε
σχέση με τους άλλους δύο όσον αφορά το μέτρο αποτελεσματικότητας
Δ. ΄Οσον αφορά τα αποτελέσματα του Πίνακα 5.26 για τους συγκρι-
νόμενους αλγορίθμους, ο PMS-NSPSO3 είναι πιο αποτελεσματικός
σε πέντε παραδείγματα και ακολουθεί ο PMS-NSPSO1 και ο PMS-
NSPSO2 όπου είναι πιο αποτελεσματικοί σε τρία και δύο παραδείγ-
ματα, αντίστοιχα.

Στη συνέχεια παρουσιάζονται τα μέτωπα Pareto των παραπάνω αλγορίθ-
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μων για δύο αντιπροσωπευτικά παραδείγματα (Σχήμα 5.19 και Σχήμα
5.20).
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Σχήμα 5.19: Μέτωπα Pareto για τους αλγορίθμους PMS-NSPSOs και PMS-
NSGA II για το παράδειγμα kroBCAD100par3 του προβλήματος MADRFCVRP.

• Σύγκριση των αποτελεσμάτων του PMS-MOCSA και του PMS-MOIVA με
του PMS-NSGA II και μεταξύ τους.

Παρακάτω δίνεται ο πίνακας των αποτελεσμάτων για τα πρώτα τρία μέτρα
αποτελεσματικότητας (Πίνακας 5.27).

Πίνακας 5.27: Αποτελέσματα των τριών πρώτων μέτρων αποτελεσματικότητας
των αλγορίθμων PMS-MOCSA, PMS-MOIVA και PMS-NSGA II για το πρόβλημα
MADRFCVRP.

Πρόβλημα: MADRFCVRP
PMS-MOCSA PMS-MOIVA PMS-NSGA II

Παραδείγματα L Mk Δ L Mk Δ L Mk Δ
A-B-CD 47 581,52 0,61 45 603,46 0,56 54 578,84 0,60
A-C-BD 42 587,52 0,663 44 595,23 0,662 56 591,93 0,60
A-D-BE 44 591,47 0,61 50 599,23 0,59 43 603,98 0,63
A-E-BD 38 601,99 0,68 43 601,54 0,51 58 594,59 0,70
B-C-AD 50 570,57 0,48 44 579,09 0,71 57 595,61 0,68
B-D-AC 40 590,87 0,66 42 584,53 0,63 55 608,36 0,62
B-E-AD 48 574,41 0,52 46 573,37 0,58 57 560,85 0,56
C-D-AE 43 572,25 0,636 41 601,48 0,67 52 569,04 0,642
C-E-AB 52 587,77 0,60 45 565,94 0,70 49 572,14 0,51
D-E-BC 47 596,14 0,72 35 556,96 0,585 51 568,55 0,593

Ενώ στον επόμενο πίνακα (Πίνακας 5.28) περιέχονται τα αποτελέσματα
των αλγορίθμων PMS-MOCSA, PMS-MOIVA και PMS-NSGA II για το μέ-
τρο αποτελεσματικότητας C.
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Σχήμα 5.20: Μέτωπα Pareto για τους αλγορίθμους PMS-NSPSOs και PMS-
NSGA II για το παράδειγμα kroBDAC100par3 του προβλήματος MADRFCVRP.

Πίνακας 5.28: Αποτελέσματα για το μέτρο αποτελεσματικότητας C για τους
αλγορίθμους PMS-MOCSA, PMS-MOIVA και PMS-NSGA II για το πρόβλημα
MADRFCVRP.

Πρόβλημα: MADRFCVRP
A-B-CD PMS-MOCSA PMS-MOIVA PMS-NSGA II B-D-AC PMS-MOCSA PMS-MOIVA PMS-NSGA II

PMS-MOCSA 0 0,267 0,704 PMS-MOCSA 0 0,381 0,818
PMS-MOIVA 0,511 0 0,759 PMS-MOIVA 0,425 0 0,782
PMS-NSGA II 0,043 0,044 0 PMS-NSGA II 0,075 0,048 0
A-C-BD PMS-MOCSA PMS-MOIVA PMS-NSGA II B-E-AD PMS-MOCSA PMS-MOIVA PMS-NSGA II

PMS-MOCSA 0 0,364 0,661 PMS-MOCSA 0 0,348 0,860
PMS-MOIVA 0,429 0 0,821 PMS-MOIVA 0,417 0 0,825
PMS-NSGA II 0,143 0,068 0 PMS-NSGA II 0,083 0,065 0
A-D-BE PMS-MOCSA PMS-MOIVA PMS-NSGA II C-D-AE PMS-MOCSA PMS-MOIVA PMS-NSGA II

PMS-MOCSA 0 0,540 0,884 PMS-MOCSA 0 0,537 0,846
PMS-MOIVA 0,341 0 0,814 PMS-MOIVA 0,302 0 0,808
PMS-NSGA II 0,023 0,040 0 PMS-NSGA II 0,116 0,049 0
A-E-BD PMS-MOCSA PMS-MOIVA PMS-NSGA II C-E-AB PMS-MOCSA PMS-MOIVA PMS-NSGA II

PMS-MOCSA 0 0,395 0,724 PMS-MOCSA 0 0,444 0,755
PMS-MOIVA 0,553 0 0,810 PMS-MOIVA 0,558 0 0,735
PMS-NSGA II 0,105 0,023 0 PMS-NSGA II 0,058 0,111 0
B-C-AD PMS-MOCSA PMS-MOIVA PMS-NSGA II D-E-BC PMS-MOCSA PMS-MOIVA PMS-NSGA II

PMS-MOCSA 0 0,614 0,965 PMS-MOCSA 0 0,171 0,706
PMS-MOIVA 0,320 0 0,789 PMS-MOIVA 0,787 0 0,882
PMS-NSGA II 0 0 0 PMS-NSGA II 0,128 0 0

– Σύγκριση των αποτελεσμάτων των αλγορίθμων PMS-MOCSA, PMS-
MOIVA και PMS-NSGA II μεταξύ τους.

Λαμβάνοντας υπόψη τα αποτελέσματα που αναγράφονται στον Πίνα-
κα 5.27 διαπιστώνεται ότι ο PMS-NSGA II είναι πιο αποτελεσματικός
σε σχέση με τους υπόλοιπους αλγόριθμους όσον αφορά τον αριθμό
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των μη-κυριαρχούμενων λύσεων (L), όπως ακριβώς συνέβη και στο
προηγούμενο πρόβλημα. Καλύτερη επίδοση, όπως ακριβώς συνέβη
και με το προηγούμενο πρόβλημα, είχε ο αλγόριθμος PMS-MOIVA
όσον αφορά το μέτρο αποτελεσματικότητας Δ. Σε αντίθεση με το
προηγούμενο πρόβλημα, ο αλγόριθμος PMS-MOCSA είναι πιο απο-
τελεσματικός από τον PMS-MOIVA όσον αφορά το μέτρο αποτελεσμα-
τικότητας Mk. ΄Οσον αφορά τα αποτελέσματα για το μέτρο αποτελε-
σματικότητας C, του Πίνακα 5.28 για τους συγκρινόμενους αλγορίθ-
μους, σε αντίθεση με το προηγούμενο πρόβλημα, αυτή τη ϕορά ο
PMS-MOIVA υπερτερεί σε επτά παραδείγματα και ο PMS-MOCSA υ-
περτερεί σε τρία παραδείγματα. ΄Εχουμε δηλαδή τα ακριβώς αντίθετα
αποτελέσματα από το συμμετρικό πρόβλημα. Για ακόμα μια σύγκρι-
ση αλγορίθμων, οι μη-κυριαρχούμενες λύσεις του PMS-NSGA II δεν
κατάφεραν να κυριαρχήσουν σε μεγάλο ποσοστό των λύσεων των δύο
αλγορίθμων της κατηγορίας των τεχνητών ανοσοποιητικών συστημά-
των σε κανένα παράδειγμα.

– Σύγκριση των αποτελεσμάτων των PMS-MOCSA και PMS-MOIVA με-
ταξύ τους.
Λαμβάνοντας υπόψη τα αποτελέσματα που αναγράφονται στον Πίνα-
κα 5.27 μπορεί να διαπιστωθεί ότι, σε αντίθεση με το προηγούμενο
πρόβλημα, ο PMS-MOCSA είναι πιο αποτελεσματικός όσον αφορά το
μέτρο αποτελεσματικότητας L σε σχέση με τον PMS-MOIVA. Για το
μέτρο αποτελεσματικότητας Mk, όπως συνέβη και στο προηγούμενο
πρόβλημα, οι δύο αλγόριθμοι υπερισχύουν ο ένας στον άλλο σε ίσο
αριθμό παραδειγμάτων. Επίσης, για το μέτρο αποτελεσματικότητας
Δ, ο αλγόριθμος PMS-MOIVA εξακολουθεί να έχει το ίδιο αξιόλογη
επίδοση όπως στο προηγούμενο πρόβλημα, και ελάχιστα καλύτερη α-
πό τον PMS-MOCSA. ΄Οσον αφορά τα αποτελέσματα του Πίνακα 5.28
για τους συγκρινόμενους αλγορίθμους, ο PMS-MOIVA είναι αισθητά
πιο αποτελεσματικός από τον αλγόριθμο PMS-MOCSA.

Στη συνέχεια παρουσιάζονται τα μέτωπα Pareto των παραπάνω αλγορίθ-
μων για δύο αντιπροσωπευτικά παραδείγματα (Σχήμα 5.21 και Σχήμα
5.22).

• Σύγκριση των αποτελεσμάτων όλων των πολυαντικειμενικών αλγορίθμων
μεταξύ τους.

Λαμβάνοντας υπόψη τα αποτελέσματα των αλγορίθμων για τα τρία πρώτα
μέτρα αποτελεσματικότητας που αναγράφονται στους Πίνακες 5.23, 5.25
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Σχήμα 5.21: Μέτωπα Pareto για τους αλγορίθμους PMS-MOCSA, PMS-MOIVA
και PMS-NSGA II για το παράδειγμα kroADBE100par3 του προβλήματος MA-
DRFCVRP.

και 5.27 μπορεί να διαπιστωθεί ότι όσον αφορά το μέτρο αποτελεσματι-
κότητας L ο PMS-NSGA II είναι πιο αποτελεσματικός σε περισσότερα από
τα μισά παραδείγματα. Λαμβάνοντας υπόψη το μέτρο αποτελεσματικό-
τητας Mk ο αλγόριθμος PMS-NSDE3 εξακολουθεί να είναι ελάχιστα πιο
αποτελεσματικός σε σχέση με τους υπόλοιπους αλγορίθμους, όπως ακρι-
ϐώς συνέβη και στο προηγούμενο συμμετρικό πρόβλημα. ΄Οσον αφορά
το μέτρο αποτελεσματικότητας Δ, σε αντίθεση αυτή τη ϕορά με το προη-
γούμενο πρόβλημα, οι αλγόριθμοι PMS-NSDE2 και PMS-NSPSO3 είναι
εξίσου αποτελεσματικοί και υπερτερούν σε τρία παραδείγματα έκαστος σε
σχέση με τους άλλους αλγορίθμους που υπερτερούν σε ένα ή σε κανένα
παράδειγμα.

Στους επόμενους πίνακες (Πίνακας 5.29 - Πίνακας 5.38) περιέχονται τα
αποτελέσματα όλων των αλγορίθμων για το μέτρο αποτελεσματικότητας C.
Σύμφωνα με τους πίνακες οι αλγόριθμοι PMS-MOIVA και PMS-NSPSO3
είναι ισάξια αποτελεσματικοί και υπερτερούν σε σχέση με τους υπόλοι-
πους αλγορίθμους.

Λαμβάνοντας υπόψη όλα τα αποτελέσματα που εξήγαγαν οι αλγόριθμοι και από
τα δύο πολυαντικειμενικά προβλήματα διανομής, μπορούμε να επιβεβαιώσου-
με ότι όλοι οι αλγόριθμοι με την χρήση της προτεινόμενης μεθόδου τοπικής
αναζήτησης και με την χρήση της παράλληλης πολυεναρκτήριας μεθόδου, κα-
τάφεραν να ικανοποιήσουν τους στόχους που είχαν τεθεί από το ξεκίνημα της
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Σχήμα 5.22: Μέτωπα Pareto για τους αλγορίθμους PMS-MOCSA, PMS-MOIVA
και PMS-NSGA II για το παράδειγμα kroBEAD100par3 του προβλήματος MA-
DRFCVRP.

Πίνακας 5.29: Αποτελέσματα για το μέτρο αποτελεσματικότητας C για όλους
τους αλγορίθμους για το παράδειγμα kroABCD100par3 για το πρόβλημα MA-
DRFCVRP.

Πρόβλημα: MADRFCVRP
A-B-CD MOCSA MOIVA NSDE1 NSDE2 NSDE3 NSPSO1 NSPSO2 NSPSO3 NSGA II
MOCSA 0 0,267 0,609 0,351 0,389 0,469 0,400 0,422 0,704
MOIVA 0,511 0 0,717 0,486 0,556 0,653 0,556 0,556 0,759
NSDE1 0,277 0,133 0 0,162 0,222 0,367 0,222 0,267 0,630
NSDE2 0,574 0,267 0,609 0 0,444 0,612 0,244 0,444 0,759
NSDE3 0,532 0,311 0,652 0,486 0 0,592 0,489 0,422 0,796
NSPSO1 0,255 0,111 0,435 0,270 0,333 0 0,222 0,267 0,648
NSPSO2 0,489 0,200 0,630 0,432 0,361 0,592 0 0,289 0,667
NSPSO3 0,383 0,178 0,522 0,486 0,444 0,510 0,400 0 0,704
NSGA II 0,043 0,044 0,065 0,135 0,111 0,143 0,133 0,133 0

έρευνας μας. Παρόλα αυτά, κάποιοι από τους αλγορίθμους ϕαίνεται να έ-
χουν και στα δύο πολυαντικειμενικά προβλήματα διανομής καλύτερη επίδοση
σε σχέση με τους άλλους αλγορίθμους σε κάποια μέτρα αποτελεσματικότητας.
Πιο συγκεκριμένα, ο PMS-NSGA II μπορεί να παράξει στο μεγαλύτερο ποσο-
στό των παραδειγμάτων περισσότερες μη-κυριαρχούμενες λύσεις αλλά παρόλα
αυτά οι λύσεις αυτές δεν μπορούν εύκολα να κυριαρχήσουν σε μεγάλο πο-
σοστό στις μη-κυριαρχούμενες λύσεις των άλλων αλγορίθμων. Επίσης, από
τη σύγκριση μεταξύ των αλγορίθμων PMS-NSDEs ϕαίνεται ότι ο PMS-NSDE1
μπορεί να παράξει στο μεγαλύτερο ποσοστό των παραδειγμάτων περισσότε-
ϱες μη-κυριαρχούμενες λύσεις αλλά παρόλα αυτά δεν υπερτερεί σε σχέση με
κανέναν αλγόριθμο όσον αφορά το μέτρο αποτελεσματικότητας C. Μία ακό-
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Πίνακας 5.30: Αποτελέσματα για το μέτρο αποτελεσματικότητας C για όλους
τους αλγορίθμους για το παράδειγμα kroACBD100par3 για το πρόβλημα MA-
DRFCVRP.

Πρόβλημα: MADRFCVRP
A-C-BD MOCSA MOIVA NSDE1 NSDE2 NSDE3 NSPSO1 NSPSO2 NSPSO3 NSGA II
MOCSA 0 0,364 0,489 0,340 0,480 0,200 0,317 0,486 0,661
MOIVA 0,429 0 0,556 0,540 0,640 0,320 0,341 0,459 0,821
NSDE1 0,476 0,409 0 0,380 0,600 0,340 0,317 0,351 0,786
NSDE2 0,357 0,386 0,533 0 0,600 0,300 0,341 0,405 0,768
NSDE3 0,286 0,295 0,400 0,280 0 0,200 0,171 0,378 0,679
NSPSO1 0,548 0,318 0,511 0,540 0,740 0 0,537 0,432 0,893
NSPSO2 0,548 0,432 0,600 0,440 0,660 0,420 0 0,514 0,768
NSPSO3 0,548 0,409 0,600 0,440 0,720 0,400 0,317 0 0,857
NSGA II 0,143 0,068 0,067 0,160 0,120 0,040 0,171 0,054 0

Πίνακας 5.31: Αποτελέσματα για το μέτρο αποτελεσματικότητας C για όλους
τους αλγορίθμους για το παράδειγμα kroADBE100par3 για το πρόβλημα MA-
DRFCVRP.

Πρόβλημα: MADRFCVRP
A-D-BE MOCSA MOIVA NSDE1 NSDE2 NSDE3 NSPSO1 NSPSO2 NSPSO3 NSGA II
MOCSA 0 0,540 0,396 0,364 0,308 0,396 0,654 0,511 0,884
MOIVA 0,341 0 0,292 0,386 0,231 0,375 0,385 0,378 0,814
NSDE1 0,273 0,360 0 0,273 0,231 0,271 0,404 0,400 0,907
NSDE2 0,523 0,580 0,417 0 0,538 0,500 0,538 0,622 0,977
NSDE3 0,386 0,580 0,500 0,318 0 0,417 0,558 0,578 0,907
NSPSO1 0,273 0,540 0,438 0,341 0,359 0 0,462 0,578 0,860
NSPSO2 0,227 0,300 0,229 0,227 0,205 0,333 0 0,333 0,860
NSPSO3 0,364 0,400 0,458 0,386 0,333 0,375 0,500 0 0,814
NSGA II 0,023 0,040 0,042 0 0,128 0,021 0,058 0,044 0

Πίνακας 5.32: Αποτελέσματα για το μέτρο αποτελεσματικότητας C για όλους
τους αλγορίθμους για το παράδειγμα kroAEBD100par3 για το πρόβλημα MA-
DRFCVRP.

Πρόβλημα: MADRFCVRP
A-E-BD MOCSA MOIVA NSDE1 NSDE2 NSDE3 NSPSO1 NSPSO2 NSPSO3 NSGA II
MOCSA 0 0,395 0,614 0,490 0,531 0,356 0,596 0,440 0,724
MOIVA 0,553 0 0,591 0,490 0,653 0,533 0,684 0,420 0,810
NSDE1 0,289 0,302 0 0,275 0,429 0,356 0,456 0,360 0,655
NSDE2 0,447 0,465 0,659 0 0,633 0,511 0,596 0,340 0,707
NSDE3 0,158 0,256 0,295 0,216 0 0,289 0,456 0,300 0,569
NSPSO1 0,474 0,256 0,500 0,451 0,551 0 0,491 0,360 0,741
NSPSO2 0,368 0,256 0,591 0,412 0,490 0,400 0 0,240 0,690
NSPSO3 0,500 0,465 0,636 0,412 0,633 0,511 0,649 0 0,845
NSGA II 0,105 0,023 0,182 0,118 0,122 0,111 0,088 0,060 0

μα παρατήρηση που ϑα μπορούσε να γίνει είναι το γεγονός ότι ο αλγόριθμος
PMS-NSPSO1 μπόρεσε να παράξει και στα δύο προβλήματα μεγαλύτερο α-
ϱιθμό μη-κυριαρχούμενων λύσεων σε σχέση με τους άλλους δύο αλγορίθμους
της αντίστοιχης κατηγορίας. ΄Οσον αφορά τη σύγκριση μεταξύ των αλγορίθμων
PMS-MOCSA και PMS-MOIVA παρατηρήθηκε ότι και οι δύο αλγόριθμοι είναι
ισάξια αποτελεσματικοί όσον αφορά την έκταση των παραγόμενων μετώπων Pa-
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Πίνακας 5.33: Αποτελέσματα για το μέτρο αποτελεσματικότητας C για όλους
τους αλγορίθμους για το παράδειγμα kroBCAD100par3 για το πρόβλημα MA-
DRFCVRP.

Πρόβλημα: MADRFCVRP
B-C-AD MOCSA MOIVA NSDE1 NSDE2 NSDE3 NSPSO1 NSPSO2 NSPSO3 NSGA II
MOCSA 0 0,614 0,500 0,659 0,405 0,551 0,633 0,511 0,965
MOIVA 0,320 0 0,239 0,318 0,357 0,306 0,510 0,404 0,789
NSDE1 0,360 0,386 0 0,500 0,524 0,367 0,571 0,553 0,860
NSDE2 0,240 0,364 0,348 0 0,310 0,347 0,490 0,447 0,895
NSDE3 0,360 0,386 0,435 0,455 0 0,367 0,612 0,532 0,825
NSPSO1 0,220 0,523 0,413 0,386 0,333 0 0,551 0,489 0,947
NSPSO2 0,200 0,318 0,261 0,364 0,214 0,286 0 0,298 0,789
NSPSO3 0,400 0,409 0,326 0,432 0,405 0,388 0,510 0 0,947
NSGA II 0 0 0,022 0,023 0 0 0,143 0,021 0

Πίνακας 5.34: Αποτελέσματα για το μέτρο αποτελεσματικότητας C για όλους
τους αλγορίθμους για το παράδειγμα kroBDAC100par3 για το πρόβλημα MA-
DRFCVRP.

Πρόβλημα: MADRFCVRP
B-D-AC MOCSA MOIVA NSDE1 NSDE2 NSDE3 NSPSO1 NSPSO2 NSPSO3 NSGA II
MOCSA 0 0,381 0,463 0,571 0,508 0,556 0,420 0,359 0,818
MOIVA 0,425 0 0,444 0,612 0,476 0,611 0,480 0,308 0,782
NSDE1 0,350 0,262 0 0,531 0,460 0,574 0,360 0,179 0,818
NSDE2 0,350 0,262 0,296 0 0,254 0,333 0,420 0,282 0,764
NSDE3 0,400 0,357 0,370 0,510 0 0,593 0,420 0,256 0,727
NSPSO1 0,375 0,238 0,315 0,469 0,190 0 0,440 0,128 0,764
NSPSO2 0,475 0,381 0,407 0,531 0,365 0,537 0 0,256 0,764
NSPSO3 0,525 0,381 0,500 0,653 0,524 0,593 0,720 0 0,855
NSGA II 0,075 0,048 0,056 0,102 0,159 0,037 0,040 0,026 0

Πίνακας 5.35: Αποτελέσματα για το μέτρο αποτελεσματικότητας C για όλους
τους αλγορίθμους για το παράδειγμα kroBEAD100par3 για το πρόβλημα MA-
DRFCVRP.

Πρόβλημα: MADRFCVRP
B-E-AD MOCSA MOIVA NSDE1 NSDE2 NSDE3 NSPSO1 NSPSO2 NSPSO3 NSGA II
MOCSA 0 0,348 0,591 0,569 0,450 0,681 0,615 0,268 0,860
MOIVA 0,417 0 0,455 0,608 0,425 0,553 0,615 0,268 0,825
NSDE1 0,333 0,217 0 0,569 0,325 0,404 0,385 0,098 0,772
NSDE2 0,313 0,304 0,273 0 0,275 0,383 0,231 0,122 0,719
NSDE3 0,333 0,413 0,523 0,588 0 0,532 0,462 0,220 0,807
NSPSO1 0,125 0,239 0,409 0,569 0,400 0 0,436 0,171 0,807
NSPSO2 0,354 0,391 0,477 0,627 0,400 0,383 0 0,317 0,754
NSPSO3 0,563 0,587 0,705 0,824 0,650 0,723 0,692 0 0,877
NSGA II 0,083 0,065 0,091 0,098 0,175 0,064 0,231 0,122 0

reto τους αλλά παρόλα αυτά και στα δύο προβλήματα ο PMS-MOIVA πάραξε
μέτωπα Pareto με καλύτερη διασπορά στο μεγαλύτερο αριθμό παραδειγμάτων.
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Πίνακας 5.36: Αποτελέσματα για το μέτρο αποτελεσματικότητας C για όλους
τους αλγορίθμους για το παράδειγμα kroCDAE100par3 για το πρόβλημα MA-
DRFCVRP.

Πρόβλημα: MADRFCVRP
C-D-AE MOCSA MOIVA NSDE1 NSDE2 NSDE3 NSPSO1 NSPSO2 NSPSO3 NSGA II
MOCSA 0 0,537 0,451 0,563 0,578 0,571 0,429 0,574 0,846
MOIVA 0,302 0 0,373 0,542 0,444 0,524 0,429 0,489 0,808
NSDE1 0,372 0,317 0 0,292 0,400 0,452 0,571 0,468 0,923
NSDE2 0,326 0,244 0,392 0 0,356 0,405 0,571 0,319 0,827
NSDE3 0,372 0,415 0,471 0,479 0 0,548 0,592 0,426 0,846
NSPSO1 0,349 0,415 0,412 0,417 0,356 0 0,510 0,489 0,769
NSPSO2 0,395 0,537 0,412 0,521 0,378 0,452 0 0,319 0,788
NSPSO3 0,372 0,366 0,392 0,500 0,444 0,500 0,694 0 0,846
NSGA II 0,116 0,049 0,020 0,021 0,089 0,167 0,224 0,043 0

Πίνακας 5.37: Αποτελέσματα για το μέτρο αποτελεσματικότητας C για όλους
τους αλγορίθμους για το παράδειγμα kroCEAB100par3 για το πρόβλημα MA-
DRFCVRP.

Πρόβλημα: MADRFCVRP
C-E-AB MOCSA MOIVA NSDE1 NSDE2 NSDE3 NSPSO1 NSPSO2 NSPSO3 NSGA II
MOCSA 0 0,444 0,350 0,250 0,289 0,381 0,375 0,391 0,755
MOIVA 0,558 0 0,425 0,375 0,356 0,429 0,396 0,500 0,735
NSDE1 0,365 0,444 0 0,275 0,378 0,405 0,313 0,565 0,653
NSDE2 0,577 0,489 0,350 0 0,311 0,476 0,417 0,587 0,898
NSDE3 0,481 0,444 0,350 0,500 0 0,357 0,458 0,565 0,837
NSPSO1 0,365 0,422 0,425 0,400 0,422 0 0,417 0,457 0,735
NSPSO2 0,327 0,533 0,400 0,275 0,400 0,476 0 0,478 0,714
NSPSO3 0,346 0,467 0,375 0,275 0,311 0,357 0,354 0 0,796
NSGA II 0,058 0,111 0,100 0,075 0,089 0,143 0,083 0,065 0

Πίνακας 5.38: Αποτελέσματα για το μέτρο αποτελεσματικότητας C για όλους
τους αλγορίθμους για το παράδειγμα kroDEBC100par3 για το πρόβλημα MA-
DRFCVRP.

Πρόβλημα: MADRFCVRP
D-E-BC MOCSA MOIVA NSDE1 NSDE2 NSDE3 NSPSO1 NSPSO2 NSPSO3 NSGA II
MOCSA 0 0,171 0,372 0,108 0,302 0,407 0,265 0,261 0,706
MOIVA 0,787 0 0,558 0,405 0,442 0,542 0,529 0,587 0,882
NSDE1 0,638 0,257 0 0,270 0,209 0,356 0,412 0,391 0,745
NSDE2 0,723 0,229 0,558 0 0,395 0,559 0,412 0,478 0,863
NSDE3 0,660 0,343 0,581 0,378 0 0,424 0,353 0,543 0,843
NSPSO1 0,745 0,286 0,488 0,432 0,279 0 0,412 0,478 0,882
NSPSO2 0,638 0,171 0,442 0,324 0,302 0,475 0 0,478 0,745
NSPSO3 0,553 0,229 0,488 0,351 0,279 0,475 0,412 0 0,843
NSGA II 0,128 0 0,070 0,027 0,070 0,034 0,059 0,087 0

5.6.3 Αποτελέσματα για το Πολυαντικειμενικό Συμμετρικό Πρόβλημα
Ελαχιστοποίησης της Κατανάλωσης Καυσίμου για Δρομολόγια
Συλλογής με Παραμέτρους Διαδρομής (Multiobjective Symme-
tric Pick-up Route-based Fuel Consumption Vehicle Routing Pro-
blem - MSPRFCVRP)

Στη συνέχεια παρατίθενται τα αποτελέσματα των πολυαντικειμενικών αλγορίθ-
μων για το Πολυαντικειμενικό Συμμετρικό Πρόβλημα Ελαχιστοποίησης της
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Κατανάλωσης Καυσίμου για Δρομολόγια Συλλογής με Παραμέτρους Διαδρο-
μής και αναλύονται ανά κατηγορίες αλγορίθμων αλλά και συνολικά.

• Σύγκριση των αποτελεσμάτων των παραλλαγών του PMS-NSDE (PMS-
NSDE1, PMS-NSDE2 και PMS-NSDE3) με του PMS-NSGA II και μεταξύ
τους.

Παρακάτω δίνεται ο πίνακας των αποτελεσμάτων για τα πρώτα τρία μέτρα
αποτελεσματικότητας (Πίνακας 5.39).

Πίνακας 5.39: Αποτελέσματα των τριών πρώτων μέτρων αποτελεσματικότητας
των αλγορίθμων PMS-NSDEs και PMS-NSGA II για το πρόβλημαMSPRFCVRP.

Πρόβλημα: MSPRFCVRP
PMS-NSDE1 PMS-NSDE2 PMS-NSDE3 PMS-NSGA II

Παραδείγματα L Mk Δ L Mk Δ L Mk Δ L Mk Δ
A-B 52 601,07 0,74 43 593,49 0,73 46 608,52 0,63 55 588,31 0,68
A-C 45 589,05 0,70 37 595,05 0,75 46 601,55 0,67 60 586,84 0,62
A-D 46 592,16 0,70 40 590,56 0,68 48 596,19 0,64 60 578,07 0,58
A-E 41 575,09 0,68 44 591,40 0,64 49 598,45 0,72 53 603,91 0,57
B-C 46 581,79 0,76 52 567,17 0,63 47 589,30 0,72 63 581,16 0,55
B-D 47 572,06 0,70 54 583,13 0,70 50 562,45 0,641 51 593,40 0,636
B-E 51 589,09 0,68 53 592,54 0,66 39 604,38 0,62 59 592,66 0,66
C-D 40 583,02 0,71 41 585,14 0,70 40 589,16 0,62 50 561,90 0,61
C-E 45 597,67 0,569 41 589,82 0,568 47 590,05 0,71 48 606,36 0,60
D-E 48 605,37 0,69 45 588,50 0,69 47 604,34 0,65 76 619,66 0,58

Ενώ στον επόμενο πίνακα (Πίνακας 5.40) περιέχονται τα αποτελέσματα
των αλγορίθμων PMS-NSDEs και PMS-NSGA II για το μέτρο αποτελεσμα-
τικότητας C.

– Σύγκριση των αποτελεσμάτων των αλγορίθμων PMS-NSDEs και PMS-
NSGA II μεταξύ τους.
Λαμβάνοντας υπόψη τα αποτελέσματα που αναγράφονται στον Πίνα-
κα 5.39 μπορεί να διαπιστωθεί ότι ο PMS-NSGA II, όπως και στα
προηγούμενα δύο προβλήματα, υπερτερεί σε σχέση με τους υπόλοι-
πους αλγόριθμους όσον αφορά τον αριθμό των μη-κυριαρχούμενων
λύσεων και σε αντίθεση με τα προηγούμενα προβλήματα έχει καλύτε-
ϱη επίδοση όσον αφορά το μέτρο αποτελεσματικότηταςΔ. Για ακόμα
ένα πρόβλημα επίσης, όπως και στα προηγούμενα δύο προβλήματα,
ο PMS-NSDE3 έχει καλύτερη επίδοση όσον αφορά το μέτρο αποτε-
λεσματικότητας Mk. ΄Οσον αφορά τα αποτελέσματα για το μέτρο C
του Πίνακα 5.40 οι αλγόριθμοι PMS-NSDE1 και PMS-NSDE2 είναι
εξίσου αποτελεσματικοί και αποτελεσματικότεροι από τους άλλους
δύο αλγορίθμους σε τέσσερα παραδείγματα έκαστος και ακολουθεί ο
PMS-NSDE3 που υπερτερεί στα υπόλοιπα παραδείγματα.
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Πίνακας 5.40: Αποτελέσματα για το μέτρο αποτελεσματικότητας C για τους
αλγορίθμους PMS-NSDEs και PMS-NSGA II για το πρόβλημα MSPRFCVRP.

Πρόβλημα: MSPRFCVRP
A-B NSDE1 NSDE2 NSDE3 NSGA II B-D NSDE1 NSDE2 NSDE3 NSGA II

NSDE1 0 0,442 0,500 0,836 NSDE1 0 0,519 0,580 0,902
NSDE2 0,500 0 0,478 0,945 NSDE2 0,447 0 0,480 0,843
NSDE3 0,346 0,372 0 0,873 NSDE3 0,383 0,315 0 0,804
NSGA II 0,058 0,047 0,087 0 NSGA II 0 0 0,020 0
A-C NSDE1 NSDE2 NSDE3 NSGA II B-E NSDE1 NSDE2 NSDE3 NSGA II

NSDE1 0 0,459 0,500 0,917 NSDE1 0 0,358 0,308 0,814
NSDE2 0,444 0 0,500 0,900 NSDE2 0,549 0 0,590 0,864
NSDE3 0,267 0,297 0 0,867 NSDE3 0,529 0,358 0 0,831
NSGA II 0 0,054 0,109 0 NSGA II 0,059 0,038 0,103 0
A-D NSDE1 NSDE2 NSDE3 NSGA II C-D NSDE1 NSDE2 NSDE3 NSGA II

NSDE1 0 0,350 0,375 0,833 NSDE1 0 0,610 0,550 0,900
NSDE2 0,370 0 0,396 0,833 NSDE2 0,125 0 0,300 0,880
NSDE3 0,543 0,475 0 0,933 NSDE3 0,175 0,512 0 0,820
NSGA II 0,022 0,025 0,104 0 NSGA II 0,025 0,073 0,025 0
A-E NSDE1 NSDE2 NSDE3 NSGA II C-E NSDE1 NSDE2 NSDE3 NSGA II

NSDE1 0 0,568 0,551 0,962 NSDE1 0 0,366 0,426 0,708
NSDE2 0,341 0 0,429 0,887 NSDE2 0,689 0 0,638 0,813
NSDE3 0,341 0,386 0 0,943 NSDE3 0,511 0,171 0 0,667
NSGA II 0 0 0 0 NSGA II 0,156 0,073 0,149 0
B-C NSDE1 NSDE2 NSDE3 NSGA II D-E NSDE1 NSDE2 NSDE3 NSGA II

NSDE1 0 0,462 0,489 0,952 NSDE1 0 0,289 0,404 0,908
NSDE2 0,457 0 0,319 1,000 NSDE2 0,583 0 0,617 0,921
NSDE3 0,543 0,442 0 0,905 NSDE3 0,375 0,267 0 0,908
NSGA II 0 0 0,021 0 NSGA II 0,021 0 0 0

– Σύγκριση των αποτελεσμάτων των PMS-NSDEs μεταξύ τους.
Λαμβάνοντας υπόψη τα αποτελέσματα που αναγράφονται στον Πίνα-
κα 5.39 μπορεί να διαπιστωθεί ότι για πρώτη ϕορά, σε αντίθεση με τα
προηγούμενα προβλήματα, ο PMS-NSDE2 και ο PMS-NSDE3 είναι ι-
σάξια αποτελεσματικοί σε τέσσερα παραδείγματα έκαστος όσον αφορά
τον αριθμό των μη-κυριαρχούμενων λύσεων. Επίσης ο PMS-NSDE3,
όπως ακριβώς συνέβη και στο πρόβλημα MADRFCVRP, είναι πιο απο-
τελεσματικός λαμβάνοντας υπόψη το μέτρο αποτελεσματικότηταςMk

και το μέτρο αποτελεσματικότητας Δ στο μεγαλύτερο ποσοστό των
παραδειγμάτων. ΄Οσον αφορά τα αποτελέσματα του Πίνακα 5.40 οι
αλγόριθμοι PMS-NSDE1 και PMS-NSDE2 είναι ισάξια αποτελεσμα-
τικοί και υπερτερούν από τον PMS-NSDE3 σε τέσσερα παραδείγματα
έκαστος.

Στη συνέχεια παρουσιάζονται τα μέτωπα Pareto των παραπάνω αλγορίθ-
μων για δύο αντιπροσωπευτικά παραδείγματα (Σχήμα 5.23 και Σχήμα
5.24).

• Σύγκριση των αποτελεσμάτων των παραλλαγών του PMS-NSPSO (PMS-
NSPSO1, PMS-NSPSO2 και PMS-NSPSO3) με του PMS-NSGA II και με-
ταξύ τους.
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Σχήμα 5.23: Μέτωπα Pareto για τους αλγορίθμους PMS-NSDEs και PMS-
NSGA II για το παράδειγμα kroAD100par3 του προβλήματος MSPRFCVRP.

Παρακάτω δίνεται ο πίνακας των αποτελεσμάτων για τα πρώτα τρία μέτρα
αποτελεσματικότητας (Πίνακας 5.41).

Πίνακας 5.41: Αποτελέσματα των τριών πρώτων μέτρων αποτελεσματικότη-
τας των αλγορίθμων PMS-NSPSOs και PMS-NSGA II για το πρόβλημα MSPR-
FCVRP.

Πρόβλημα: MSPRFCVRP
PMS-NSPSO1 PMS-NSPSO2 PMS-NSPSO3 PMS-NSGA II

Παραδείγματα L Mk Δ L Mk Δ L Mk Δ L Mk Δ
A-B 50 609,62 0,59 40 591,18 0,69 57 588,92 0,73 55 588,31 0,68
A-C 54 588,94 0,66 48 610,92 0,70 46 608,51 0,77 60 586,84 0,62
A-D 48 582,89 0,61 47 562,89 0,69 54 589,19 0,65 60 578,07 0,58
A-E 45 587,99 0,79 38 585,07 0,61 54 572,17 0,63 53 603,91 0,57
B-C 48 588,67 0,66 35 595,83 0,76 50 576,50 0,75 63 581,16 0,55
B-D 40 576,37 0,69 45 585,58 0,59 53 562,95 0,78 51 593,40 0,64
B-E 46 598,18 0,73 47 600,96 0,64 47 587,05 0,74 59 592,66 0,66
C-D 40 583,84 0,77 37 577,98 0,54 51 582,10 0,76 50 561,90 0,61
C-E 62 603,79 0,70 39 601,42 0,59 49 588,47 0,53 48 606,36 0,60
D-E 49 590,41 0,70 46 585,19 0,66 51 589,27 0,63 76 619,66 0,58

Ενώ στον επόμενο πίνακα (Πίνακας 5.42) περιέχονται τα αποτελέσματα
των αλγορίθμων PMS-NSPSOs και PMS-NSGA II για το μέτρο αποτελε-
σματικότητας C.

– Σύγκριση των αποτελεσμάτων των αλγορίθμων PMS-NSPSOs και PMS-
NSGA II μεταξύ τους.
Λαμβάνοντας υπόψη τα αποτελέσματα που αναγράφονται στον Πίνα-
κα 5.41 μπορεί να διαπιστωθεί ότι ο PMS-NSGA II είναι πιο αποτελε-
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Σχήμα 5.24: Μέτωπα Pareto για τους αλγορίθμους PMS-NSDEs και PMS-
NSGA II για το παράδειγμα kroCD100par3 του προβλήματος MSPRFCVRP.

Πίνακας 5.42: Αποτελέσματα για το μέτρο αποτελεσματικότητας C για τους
αλγορίθμους PMS-NSPSOs και PMS-NSGA II για το πρόβλημα MSPRFCVRP.

Πρόβλημα: MSPRFCVRP
A-B NSPSO1 NSPSO2 NSPSO3 NSGA II B-D NSPSO1 NSPSO2 NSPSO3 NSGA II

NSPSO1 0 0,600 0,491 0,964 NSPSO1 0 0,578 0,415 0,902
NSPSO2 0,340 0 0,281 0,909 NSPSO2 0,225 0 0,396 0,804
NSPSO3 0,320 0,575 0 0,909 NSPSO3 0,300 0,489 0 0,902
NSGA II 0,040 0,050 0,018 0 NSGA II 0 0,022 0 0
A-C NSPSO1 NSPSO2 NSPSO3 NSGA II B-E NSPSO1 NSPSO2 NSPSO3 NSGA II

NSPSO1 0 0,375 0,500 0,933 NSPSO1 0 0,362 0,447 0,831
NSPSO2 0,481 0 0,435 0,900 NSPSO2 0,435 0 0,468 0,881
NSPSO3 0,519 0,375 0 0,933 NSPSO3 0,391 0,298 0 0,864
NSGA II 0,019 0,083 0,022 0 NSGA II 0,109 0,064 0,021 0
A-D NSPSO1 NSPSO2 NSPSO3 NSGA II C-D NSPSO1 NSPSO2 NSPSO3 NSGA II

NSPSO1 0 0,489 0,556 0,900 NSPSO1 0 0,405 0,294 0,840
NSPSO2 0,292 0 0,519 0,817 NSPSO2 0,500 0 0,549 0,840
NSPSO3 0,417 0,426 0 0,833 NSPSO3 0,325 0,297 0 0,880
NSGA II 0,063 0,128 0,148 0 NSGA II 0,075 0,027 0,078 0
A-E NSPSO1 NSPSO2 NSPSO3 NSGA II C-E NSPSO1 NSPSO2 NSPSO3 NSGA II

NSPSO1 0 0,368 0,444 0,830 NSPSO1 0 0,231 0,143 0,583
NSPSO2 0,422 0 0,519 0,849 NSPSO2 0,645 0 0,327 0,667
NSPSO3 0,422 0,263 0 0,887 NSPSO3 0,661 0,436 0 0,708
NSGA II 0 0,053 0,037 0 NSGA II 0,226 0,179 0,082 0
B-C NSPSO1 NSPSO2 NSPSO3 NSGA II D-E NSPSO1 NSPSO2 NSPSO3 NSGA II

NSPSO1 0 0,343 0,400 0,841 NSPSO1 0 0,457 0,451 0,921
NSPSO2 0,500 0 0,560 0,857 NSPSO2 0,306 0 0,431 0,829
NSPSO3 0,396 0,229 0 0,952 NSPSO3 0,286 0,391 0 0,908
NSGA II 0,021 0,029 0 0 NSGA II 0 0 0 0

σματικός σε σχέση με τους υπόλοιπους αλγόριθμους στα μισά παρα-
δείγματα όσον αφορά τον αριθμό των μη-κυριαρχούμενων λύσεων και
όσον αφορά το μέτρο αποτελεσματικότητας Δ όπως ακριβώς συνέβη
και στα προηγούμενα προβλήματα διανομής. Επίσης σε αντίθεση με
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τα προηγούμενα προβλήματα ο PMS-NSGA II υπερτερεί ελάχιστα από
τους άλλους αλγορίθμους όσον αφορά το μέτρο αποτελεσματικότητας
Mk. ΄Οσον αφορά τα αποτελέσματα για το μέτρο αποτελεσματικό-
τητας C, του Πίνακα 5.42 για το συμμετρικό πρόβλημα συλλογής
(MSPRFCVRP) ϕαίνεται ότι είναι ακριβώς τα ίδια με τα αποτελέσματα
του συμμετρικού προβλήματος διανομής (MSDRFCVRP).

– Σύγκριση των αποτελεσμάτων των PMS-NSPSOs μεταξύ τους.
Λαμβάνοντας υπόψη τα αποτελέσματα που αναγράφονται στον Πίνα-
κα 5.41, σε αντίθεση με τα αποτελέσματα όλων των προηγούμενων
προβλημάτων ο αλγόριθμος PMS-NSPSO3 υπερτερεί όσον αφορά τον
αριθμό των μη-κυριαρχούμενων λύσεων σχεδόν σε όλα τα προβλή-
ματα. Λαμβάνοντας υπόψη το μέτρο αποτελεσματικότητας Mk ο αλ-
γόριθμος PMS-NSPSO1 υπερτερεί στα μισά παραδείγματα και είναι
εξίσου αποτελεσματικός με τον PMS-NSPSO2 όσον αφορά το μέτρο
αποτελεσματικότητας Δ. ΄Οσον αφορά τα αποτελέσματα του Πίνακα
5.42 για το συμμετρικό πρόβλημα συλλογής (MSPRFCVRP) ο PMS-
NSPSO2 υπερτερεί στους άλλους δύο αλγορίθμους, όπως συνέβη και
στο συμμετρικό πρόβλημα διανομής (MSDRFCVRP).

Στη συνέχεια παρουσιάζονται τα μέτωπα Pareto των παραπάνω αλγορίθ-
μων για δύο αντιπροσωπευτικά παραδείγματα (Σχήμα 5.25 και Σχήμα
5.26).
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Σχήμα 5.25: Μέτωπα Pareto για τους αλγορίθμους PMS-NSPSOs και PMS-
NSGA II για το παράδειγμα kroAE100par3 του προβλήματος MSPRFCVRP.
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Σχήμα 5.26: Μέτωπα Pareto για τους αλγορίθμους PMS-NSPSOs και PMS-
NSGA II για το παράδειγμα kroCE100par3 του προβλήματος MSPRFCVRP.

• Σύγκριση των αποτελεσμάτων του PMS-MOCSA και του PMS-MOIVA με
του PMS-NSGA II και μεταξύ τους.

Παρακάτω δίνεται ο πίνακας (Πίνακας 5.43) των αποτελεσμάτων για τα
πρώτα τρία μέτρα αποτελεσματικότητας.

Πίνακας 5.43: Αποτελέσματα των τριών πρώτων μέτρων αποτελεσματικότητας
των αλγορίθμων PMS-MOCSA, PMS-MOIVA και PMS-NSGA II για το πρόβλημα
MSPRFCVRP.

Πρόβλημα: MSPRFCVRP
PMS-MOCSA PMS-MOIVA PMS-NSGA II

Παραδείγματα L Mk Δ L Mk Δ L Mk Δ
A-B 46 602,19 0,63 43 603,36 0,62 55 588,31 0,68
A-C 43 603,18 0,75 55 601,88 0,58 60 586,84 0,62
A-D 44 576,21 0,624 45 572,75 0,621 60 578,07 0,58
A-E 49 583,52 0,53 48 579,51 0,60 53 603,91 0,57
B-C 49 599,73 0,65 44 566,76 0,548 63 581,16 0,551
B-D 42 582,54 0,54 49 564,10 0,67 51 593,40 0,64
B-E 48 576,52 0,58 49 587,99 0,60 59 592,66 0,66
C-D 45 582,47 0,53 50 572,89 0,59 50 561,90 0,61
C-E 51 596,56 0,71 48 584,74 0,64 48 606,36 0,60
D-E 47 587,25 0,76 42 596,53 0,581 76 619,66 0,579

Ενώ στον επόμενο πίνακα (Πίνακας 5.44) περιέχονται τα αποτελέσματα
των αλγορίθμων PMS-MOCSA, PMS-MOIVA και PMS-NSGA II για το μέ-
τρο αποτελεσματικότητας C.

– Σύγκριση των αποτελεσμάτων των αλγορίθμων PMS-MOCSA, PMS-
MOIVA και PMS-NSGA II μεταξύ τους.
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Πίνακας 5.44: Αποτελέσματα για το μέτρο αποτελεσματικότητας C για τους
αλγορίθμους PMS-MOCSA, PMS-MOIVA και PMS-NSGA II για το πρόβλημα
MSPRFCVRP.

Πρόβλημα: MSPRFCVRP
A-B PMS-MOCSA PMS-MOIVA PMS-NSGA II B-D PMS-MOCSA PMS-MOIVA PMS-NSGA II

PMS-MOCSA 0 0,442 0,909 PMS-MOCSA 0 0,327 0,824
PMS-MOIVA 0,435 0 0,891 PMS-MOIVA 0,524 0 0,902
PMS-NSGA II 0,022 0,070 0 PMS-NSGA II 0,048 0 0

A-C PMS-MOCSA PMS-MOIVA PMS-NSGA II B-E PMS-MOCSA PMS-MOIVA PMS-NSGA II
PMS-MOCSA 0 0,400 0,883 PMS-MOCSA 0 0,388 0,864
PMS-MOIVA 0,465 0 0,967 PMS-MOIVA 0,521 0 0,847
PMS-NSGA II 0 0,018 0 PMS-NSGA II 0,083 0,163 0

A-D PMS-MOCSA PMS-MOIVA PMS-NSGA II C-D PMS-MOCSA PMS-MOIVA PMS-NSGA II
PMS-MOCSA 0 0,422 0,783 PMS-MOCSA 0 0,480 0,900
PMS-MOIVA 0,205 0 0,800 PMS-MOIVA 0,378 0 0,880
PMS-NSGA II 0,068 0,044 0 PMS-NSGA II 0,089 0,060 0

A-E PMS-MOCSA PMS-MOIVA PMS-NSGA II C-E PMS-MOCSA PMS-MOIVA PMS-NSGA II
PMS-MOCSA 0 0,625 1,000 PMS-MOCSA 0 0,479 0,875
PMS-MOIVA 0,347 0 0,943 PMS-MOIVA 0,431 0 0,833
PMS-NSGA II 0 0,021 0 PMS-NSGA II 0,059 0,042 0

B-C PMS-MOCSA PMS-MOIVA PMS-NSGA II D-E PMS-MOCSA PMS-MOIVA PMS-NSGA II
PMS-MOCSA 0 0,250 0,937 PMS-MOCSA 0 0,357 0,895
PMS-MOIVA 0,551 0 0,952 PMS-MOIVA 0,574 0 0,895
PMS-NSGA II 0 0 0 PMS-NSGA II 0 0 0

Λαμβάνοντας υπόψη τα αποτελέσματα που αναγράφονται στον Πίνα-
κα 5.43 όσον αφορά τον αριθμό των μη-κυριαρχούμενων λύσεων (L)
μπορεί να διαπιστωθεί, για ακόμα μία ϕορά, ότι ο PMS-NSGA II είναι
πιο αποτελεσματικός από τους υπόλοιπους αλγόριθμους σε ένα μεγά-
λο ποσοστό παραδειγμάτων. Επίσης, σε αντίθεση με τα αποτελέσματα
όλων των προηγούμενων προβλημάτων, ο PMS-NSGA II υπερτερεί σε
περισσότερα από τα μισά παραδείγματα όσον αφορά το μέτρο απο-
τελεσματικότητας Mk και για πρώτη ϕορά έως τώρα ο PMS-MOCSA
υπερτερεί ελάχιστα από τους άλλους δύο αλγορίθμους όσον αφορά το
μέτρο αποτελεσματικότητας Δ. ΄Οσον αφορά τα αποτελέσματα για το
μέτρο αποτελεσματικότητας C, του Πίνακα 5.44, οι δύο αλγόριθμοι
από την κατηγορία των τεχνητών ανοσοποιητικών συστημάτων είναι
ισάξια αποτελεσματικοί σε πέντε παραδείγματα έκαστος.

– Σύγκριση των αποτελεσμάτων των PMS-MOCSA και PMS-MOIVA με-
ταξύ τους.

Λαμβάνοντας υπόψη τα αποτελέσματα που αναγράφονται στον Πίνα-
κα 5.43 μπορεί να διαπιστωθεί ότι υπάρχουν ομοιότητες και διαφορές
σε σχέση με τα αποτελέσματα των προηγούμενων παραδειγμάτων. Σε
αντίθεση με τα αποτελέσματα των προηγούμενων προβλημάτων, σε
αυτό το πρόβλημα οι δύο αλγόριθμοι είναι εξίσου αποτελεσματικοί
όσον ϕορά τον αριθμό των μη-κυριαρχούμενων λύσεων και ο PMS-
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MOCSA υπερτερεί από τον PMS-MOIVA όσον αφορά το μέτρο απο-
τελεσματικότητας Mk. Παρόλα αυτά ο PMS-MOIVA εξακολουθεί να
παρουσιάζει καλύτερα αποτελέσματα όσον αφορά το μέτρο αποτελε-
σματικότητας Δ σε σχέση με τον PMS-MOCSA γεγονός που συνέβη
και σε όλα τα προηγούμενα προβλήματα. ΄Οσον αφορά τα αποτελέ-
σματα του Πίνακα 5.44, οι δύο αλγόριθμοι είναι το ίδιο αποτελεσμα-
τικοί.

Στη συνέχεια παρουσιάζονται τα μέτωπα Pareto των παραπάνω αλγορίθ-
μων για δύο αντιπροσωπευτικά παραδείγματα (Σχήμα 5.27 και Σχήμα
5.28).
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Σχήμα 5.27: Μέτωπα Pareto για τους αλγορίθμους PMS-MOCSA, PMS-MOIVA
και PMS-NSGA II για το παράδειγμα kroAE100par3 του προβλήματος MSPR-
FCVRP.

• Σύγκριση των αποτελεσμάτων όλων των πολυαντικειμενικών αλγορίθμων
μεταξύ τους.

Λαμβάνοντας υπόψη τα αποτελέσματα των αλγορίθμων για τα τρία πρώ-
τα μέτρα αποτελεσματικότητας που αναγράφονται στους Πίνακες 5.39,
5.41 και 5.43 μπορεί να διαπιστωθεί ότι όσον αφορά το μέτρο αποτε-
λεσματικότητας L ο PMS-NSGA II υπερτερεί, και πάλι, σε σύγκριση με
τους υπόλοιπους αλγορίθμους στα μισά παραδείγματα. Σε αντίθεση με
τα προηγούμενα προβλήματα και λαμβάνοντας υπόψη το μέτρο αποτε-
λεσματικότητας Mk ο PMS-NSGA II είναι ελάχιστα πιο αποτελεσματικός
από τον PMS-NSDE3 ο οποίος υπερτερεί από τους άλλους αλγορίθμους



Δεδομένα, Αποτελέσματα και Συμπεράσματα 181

0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2

x 10
5

0.5

1

1.5

2

2.5

3
x 10

5

objective function 1 (OF1)

ob
je

ct
iv

e 
fu

nc
tio

n 
2 

(O
F

2)

Pareto Front kroBE100par3 (MSPRFCVRP)

 

 
PMS−MOCSA
PMS−MOIVA
PMS−NSGA II

Σχήμα 5.28: Μέτωπα Pareto για τους αλγορίθμους PMS-MOCSA, PMS-MOIVA
και PMS-NSGA II για το παράδειγμα kroBE100par3 του προβλήματος MSPR-
FCVRP.

στο αντίστοιχο συμμετρικό πρόβλημα διανομής (MSDRFCVRP). ΄Οσον α-
ϕορά το μέτρο αποτελεσματικότητας Δ, σε αντίθεση με τα αποτελέσματα
των προηγούμενων προβλημάτων, ο αλγόριθμος PMS-MOCSA υπερτερεί
στα μισά περίπου παραδείγματα.

Στους επόμενους πίνακες (Πίνακας 5.45 - Πίνακας 5.54) περιέχονται τα
αποτελέσματα όλων των αλγορίθμων για το μέτρο αποτελεσματικότητας C.
Σύμφωνα με τους πίνακες ο αλγόριθμος PMS-MOIVA υπερτερεί από όλους
τους αλγορίθμους και πιο συγκεκριμένα υπερτερεί κατά ένα παραπάνω
παράδειγμα σε σύγκριση με τους αλγορίθμους PMS-MOCSA και PMS-
NSPSO1.

Πίνακας 5.45: Αποτελέσματα για το μέτρο αποτελεσματικότητας C για όλους
τους αλγορίθμους για το παράδειγμα kroAB100par3 για το πρόβλημα MSPR-
FCVRP.

Πρόβλημα: MSPRFCVRP
A-B MOCSA MOIVA NSDE1 NSDE2 NSDE3 NSPSO1 NSPSO2 NSPSO3 NSGA II

MOCSA 0 0,442 0,731 0,535 0,543 0,360 0,575 0,404 0,909
MOIVA 0,435 0 0,615 0,372 0,652 0,380 0,450 0,421 0,891
NSDE1 0,196 0,302 0 0,442 0,500 0,220 0,150 0,228 0,836
NSDE2 0,391 0,302 0,500 0 0,478 0,240 0,525 0,439 0,945
NSDE3 0,283 0,256 0,346 0,372 0 0,260 0,275 0,246 0,873
NSPSO1 0,478 0,442 0,654 0,628 0,630 0 0,600 0,491 0,964
NSPSO2 0,217 0,349 0,577 0,558 0,565 0,340 0 0,281 0,909
NSPSO3 0,370 0,372 0,596 0,651 0,652 0,320 0,575 0 0,909
NSGA II 0,022 0,070 0,058 0,047 0,087 0,040 0,050 0,018 0
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Πίνακας 5.46: Αποτελέσματα για το μέτρο αποτελεσματικότητας C για όλους
τους αλγορίθμους για το παράδειγμα kroAC100par3 για το πρόβλημα MSPR-
FCVRP.

Πρόβλημα: MSPRFCVRP
A-C MOCSA MOIVA NSDE1 NSDE2 NSDE3 NSPSO1 NSPSO2 NSPSO3 NSGA II

MOCSA 0 0,400 0,378 0,351 0,522 0,444 0,354 0,304 0,883
MOIVA 0,465 0 0,467 0,432 0,500 0,426 0,333 0,283 0,967
NSDE1 0,395 0,291 0 0,459 0,500 0,222 0,271 0,391 0,917
NSDE2 0,395 0,436 0,444 0 0,500 0,352 0,292 0,304 0,900
NSDE3 0,302 0,327 0,267 0,297 0 0,278 0,271 0,239 0,867
NSPSO1 0,419 0,327 0,578 0,486 0,587 0 0,375 0,500 0,933
NSPSO2 0,442 0,491 0,600 0,595 0,761 0,481 0 0,435 0,900
NSPSO3 0,488 0,455 0,578 0,541 0,717 0,519 0,375 0 0,933
NSGA II 0 0,018 0 0,054 0,109 0,019 0,083 0,022 0

Πίνακας 5.47: Αποτελέσματα για το μέτρο αποτελεσματικότητας C για όλους
τους αλγορίθμους για το παράδειγμα kroAD100par3 για το πρόβλημα MSPR-
FCVRP.

Πρόβλημα: MSPRFCVRP
A-D MOCSA MOIVA NSDE1 NSDE2 NSDE3 NSPSO1 NSPSO2 NSPSO3 NSGA II

MOCSA 0 0,422 0,391 0,350 0,333 0,333 0,489 0,593 0,783
MOIVA 0,205 0 0,304 0,375 0,333 0,271 0,298 0,519 0,800
NSDE1 0,409 0,489 0 0,350 0,375 0,292 0,340 0,463 0,833
NSDE2 0,409 0,400 0,370 0 0,396 0,188 0,468 0,519 0,833
NSDE3 0,500 0,511 0,543 0,475 0 0,479 0,596 0,611 0,933
NSPSO1 0,500 0,444 0,370 0,425 0,500 0 0,489 0,556 0,900
NSPSO2 0,295 0,333 0,391 0,275 0,167 0,292 0 0,519 0,817
NSPSO3 0,364 0,511 0,478 0,400 0,313 0,417 0,426 0 0,833
NSGA II 0,068 0,044 0,022 0,025 0,104 0,063 0,128 0,148 0

Πίνακας 5.48: Αποτελέσματα για το μέτρο αποτελεσματικότητας C για όλους
τους αλγορίθμους για το παράδειγμα kroAE100par3 για το πρόβλημα MSPR-
FCVRP.

Πρόβλημα: MSPRFCVRP
A-E MOCSA MOIVA NSDE1 NSDE2 NSDE3 NSPSO1 NSPSO2 NSPSO3 NSGA II

MOCSA 0 0,625 0,390 0,614 0,612 0,667 0,553 0,704 1,000
MOIVA 0,347 0 0,463 0,477 0,469 0,489 0,500 0,519 0,943
NSDE1 0,469 0,438 0 0,568 0,551 0,667 0,526 0,593 0,962
NSDE2 0,306 0,458 0,341 0 0,429 0,578 0,421 0,426 0,887
NSDE3 0,347 0,333 0,341 0,386 0 0,333 0,421 0,500 0,943
NSPSO1 0,061 0,292 0,268 0,386 0,224 0 0,368 0,444 0,830
NSPSO2 0,306 0,396 0,366 0,364 0,429 0,422 0 0,519 0,849
NSPSO3 0,122 0,375 0,293 0,432 0,449 0,422 0,263 0 0,887
NSGA II 0 0,021 0 0 0 0 0,053 0,037 0

Λαμβάνοντας υπόψη όλα τα αποτελέσματα που εξήγαγαν οι αλγόριθμοι από τα
τρία πολυαντικειμενικά προβλήματα που έχουν αναλυθεί έως τώρα, μπορού-
με να επιβεβαιώσουμε ότι όλοι οι αλγόριθμοι με την χρήση της προτεινόμενης
μεθόδου τοπικής αναζήτησης και με την χρήση της παράλληλης πολυεναρ-
κτήριας μεθόδου, συνέχισαν να ικανοποιούν τους στόχους που έχουν τεθεί.
Παρόλα αυτά, κάποιοι από τους αλγορίθμους ϕαίνεται να έχουν και στα τρία
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Πίνακας 5.49: Αποτελέσματα για το μέτρο αποτελεσματικότητας C για όλους
τους αλγορίθμους για το παράδειγμα kroBC100par3 για το πρόβλημα MSPR-
FCVRP.

Πρόβλημα: MSPRFCVRP
B-C MOCSA MOIVA NSDE1 NSDE2 NSDE3 NSPSO1 NSPSO2 NSPSO3 NSGA II

MOCSA 0 0,250 0,413 0,442 0,426 0,375 0,257 0,460 0,937
MOIVA 0,551 0 0,500 0,500 0,319 0,417 0,371 0,480 0,952
NSDE1 0,347 0,318 0 0,462 0,489 0,292 0,286 0,600 0,952
NSDE2 0,490 0,386 0,457 0 0,319 0,458 0,543 0,560 1,000
NSDE3 0,429 0,409 0,543 0,442 0 0,313 0,486 0,560 0,905
NSPSO1 0,347 0,318 0,435 0,404 0,404 0 0,343 0,400 0,841
NSPSO2 0,286 0,295 0,543 0,423 0,447 0,500 0 0,560 0,857
NSPSO3 0,286 0,295 0,500 0,346 0,319 0,396 0,229 0 0,952
NSGA II 0 0 0 0 0,021 0,021 0,029 0 0

Πίνακας 5.50: Αποτελέσματα για το μέτρο αποτελεσματικότητας C για όλους
τους αλγορίθμους για το παράδειγμα kroBD100par3 για το πρόβλημα MSPR-
FCVRP.

Πρόβλημα: MSPRFCVRP
B-D MOCSA MOIVA NSDE1 NSDE2 NSDE3 NSPSO1 NSPSO2 NSPSO3 NSGA II

MOCSA 0 0,327 0,319 0,481 0,320 0,225 0,511 0,434 0,824
MOIVA 0,524 0 0,532 0,500 0,380 0,350 0,578 0,453 0,902
NSDE1 0,524 0,388 0 0,519 0,580 0,375 0,467 0,491 0,902
NSDE2 0,429 0,306 0,447 0 0,480 0,225 0,400 0,340 0,843
NSDE3 0,405 0,429 0,383 0,315 0 0,250 0,400 0,321 0,804
NSPSO1 0,548 0,429 0,404 0,667 0,480 0 0,578 0,415 0,902
NSPSO2 0,405 0,245 0,340 0,315 0,400 0,225 0 0,396 0,804
NSPSO3 0,476 0,408 0,468 0,704 0,580 0,300 0,489 0 0,902
NSGA II 0,048 0 0 0 0,020 0 0,022 0 0

Πίνακας 5.51: Αποτελέσματα για το μέτρο αποτελεσματικότητας C για όλους
τους αλγορίθμους για το παράδειγμα kroBE100par3 για το πρόβλημα MSPR-
FCVRP.

Πρόβλημα: MSPRFCVRP
B-E MOCSA MOIVA NSDE1 NSDE2 NSDE3 NSPSO1 NSPSO2 NSPSO3 NSGA II

MOCSA 0 0,388 0,706 0,528 0,590 0,522 0,511 0,511 0,864
MOIVA 0,521 0 0,686 0,453 0,487 0,500 0,638 0,553 0,847
NSDE1 0,229 0,306 0 0,358 0,308 0,283 0,255 0,277 0,814
NSDE2 0,396 0,469 0,549 0 0,590 0,543 0,383 0,404 0,864
NSDE3 0,250 0,265 0,529 0,358 0 0,261 0,319 0,383 0,831
NSPSO1 0,292 0,347 0,569 0,302 0,436 0 0,362 0,447 0,831
NSPSO2 0,375 0,245 0,627 0,358 0,513 0,435 0 0,468 0,881
NSPSO3 0,396 0,327 0,608 0,283 0,487 0,391 0,298 0 0,864
NSGA II 0,083 0,163 0,059 0,038 0,103 0,109 0,064 0,021 0

πολυαντικειμενικά προβλήματα καλύτερη επίδοση σε σχέση με τους άλλους
αλγορίθμους σε κάποια μέτρα αποτελεσματικότητας. Πιο συγκεκριμένα, έως
τώρα, ο PMS-NSGA II εξακολουθεί να μπορεί να παράξει στο μεγαλύτερο ποσο-
στό των παραδειγμάτων περισσότερες μη-κυριαρχούμενες λύσεις αλλά παρόλα
αυτά οι λύσεις αυτές, και στο τελευταίο πρόβλημα, δεν μπορούν εύκολα να
κυριαρχήσουν σε μεγάλο ποσοστό στις μη-κυριαρχούμενες λύσεις των άλλων
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Πίνακας 5.52: Αποτελέσματα για το μέτρο αποτελεσματικότητας C για όλους
τους αλγορίθμους για το παράδειγμα kroCD100par3 για το πρόβλημα MSPR-
FCVRP.

Πρόβλημα: MSPRFCVRP
C-D MOCSA MOIVA NSDE1 NSDE2 NSDE3 NSPSO1 NSPSO2 NSPSO3 NSGA II

MOCSA 0 0,480 0,250 0,439 0,425 0,475 0,378 0,431 0,900
MOIVA 0,378 0 0,175 0,537 0,450 0,475 0,432 0,431 0,880
NSDE1 0,533 0,580 0 0,610 0,550 0,725 0,622 0,569 0,900
NSDE2 0,311 0,240 0,125 0 0,300 0,275 0,243 0,353 0,880
NSDE3 0,378 0,300 0,175 0,512 0 0,375 0,324 0,353 0,820
NSPSO1 0,289 0,280 0,175 0,488 0,300 0 0,405 0,294 0,840
NSPSO2 0,289 0,440 0,375 0,659 0,450 0,500 0 0,549 0,840
NSPSO3 0,356 0,380 0,225 0,463 0,475 0,325 0,297 0 0,880
NSGA II 0,089 0,060 0,025 0,073 0,025 0,075 0,027 0,078 0

Πίνακας 5.53: Αποτελέσματα για το μέτρο αποτελεσματικότητας C για όλους
τους αλγορίθμους για το παράδειγμα kroCE100par3 για το πρόβλημα MSPR-
FCVRP.

Πρόβλημα: MSPRFCVRP
C-E MOCSA MOIVA NSDE1 NSDE2 NSDE3 NSPSO1 NSPSO2 NSPSO3 NSGA II

MOCSA 0 0,479 0,556 0,512 0,638 0,758 0,615 0,469 0,875
MOIVA 0,431 0 0,533 0,366 0,532 0,565 0,564 0,388 0,833
NSDE1 0,275 0,354 0 0,366 0,426 0,581 0,308 0,224 0,708
NSDE2 0,412 0,396 0,689 0 0,638 0,823 0,615 0,449 0,813
NSDE3 0,176 0,313 0,511 0,171 0 0,726 0,410 0,347 0,667
NSPSO1 0,235 0,292 0,244 0,171 0,255 0 0,231 0,143 0,583
NSPSO2 0,255 0,354 0,644 0,341 0,468 0,645 0 0,327 0,667
NSPSO3 0,275 0,438 0,511 0,317 0,383 0,661 0,436 0 0,708
NSGA II 0,059 0,042 0,156 0,073 0,149 0,226 0,179 0,082 0

Πίνακας 5.54: Αποτελέσματα για το μέτρο αποτελεσματικότητας C για όλους
τους αλγορίθμους για το παράδειγμα kroDE100par3 για το πρόβλημα MSPR-
FCVRP.

Πρόβλημα: MSPRFCVRP
D-E MOCSA MOIVA NSDE1 NSDE2 NSDE3 NSPSO1 NSPSO2 NSPSO3 NSGA II

MOCSA 0 0,357 0,292 0,244 0,532 0,367 0,587 0,353 0,895
MOIVA 0,574 0 0,542 0,444 0,574 0,429 0,565 0,529 0,895
NSDE1 0,426 0,238 0 0,289 0,404 0,429 0,435 0,373 0,908
NSDE2 0,532 0,310 0,583 0 0,617 0,490 0,522 0,647 0,921
NSDE3 0,340 0,167 0,375 0,267 0 0,367 0,348 0,451 0,908
NSPSO1 0,489 0,214 0,292 0,400 0,489 0 0,457 0,451 0,921
NSPSO2 0,383 0,119 0,479 0,289 0,447 0,306 0 0,431 0,829
NSPSO3 0,362 0,333 0,375 0,222 0,404 0,286 0,391 0 0,908
NSGA II 0 0 0,021 0 0 0 0 0 0

αλγορίθμων. Επίσης, από τη σύγκριση μεταξύ των αλγορίθμων PMS-NSDEs
και PMS-NSGA II ϕαίνεται ότι ο PMS-NSDE3 μπορεί να παράξει στο μεγαλύ-
τερο ποσοστό των παραδειγμάτων πιο διευρυμένα μέτωπα Pareto. Μία ακόμα
παρατήρηση που ϑα μπορούσε να γίνει είναι το γεγονός ότι από τη σύγκριση
μεταξύ των αλγορίθμων PMS-NSPSOs όσον αφορά το μέτρο αποτελεσματικότη-
τας C τα αποτελέσματα για τα δύο πολυαντικειμενικά συμμετρικά προβλήματα
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είναι ακριβώς τα ίδια είτε πρόκειται για πρόβλημα διανομής είτε για πρόβλημα
συλλογής προϊόντων. ΄Οσον αφορά τη σύγκριση των αλγορίθμων PMS-MOCSA
και PMS-MOIVA παρατηρήθηκε ότι παρά το γεγονός ότι στο τελευταίο πρόβλη-
μα συλλογής οι δύο αλγόριθμοι πλέον δεν έχουν ισάξια επίδοση όσον αφορά
την έκταση των μετώπων Pareto τους (όπως συνέβη στα προβλήματα διανομής)
αλλά παρόλα αυτά ο PMS-MOIVA εξακολουθεί να παράγει μέτωπα Pareto με
καλύτερη διασπορά στο μεγαλύτερο αριθμό παραδειγμάτων.

5.6.4 Αποτελέσματα για το Πολυαντικειμενικό Μη-Συμμετρικό Πρό-
ϐλημα Ελαχιστοποίησης της Κατανάλωσης Καυσίμου για Δρο-
μολόγια Συλλογής με Παραμέτρους Διαδρομής (Multiobjective
Asymmetric Pick-up Route-based Fuel Consumption Vehicle Rou-
ting Problem - MAPRFCVRP)

Στη συνέχεια παρατίθενται τα αποτελέσματα των πολυαντικειμενικών αλγορίθ-
μων για το Πολυαντικειμενικό Μη-Συμμετρικό Πρόβλημα Ελαχιστοποίησης
της Κατανάλωσης Καυσίμου για Δρομολόγια Συλλογής με Παραμέτρους Δια-
δρομής και αναλύονται ανά κατηγορίες αλγορίθμων αλλά και συνολικά.

• Σύγκριση των αποτελεσμάτων των παραλλαγών του PMS-NSDE (PMS-
NSDE1, PMS-NSDE2 και PMS-NSDE3) με του PMS-NSGA II και μεταξύ
τους.

Παρακάτω δίνεται ο πίνακας των αποτελεσμάτων για τα πρώτα τρία μέτρα
αποτελεσματικότητας (Πίνακας 5.55).

Πίνακας 5.55: Αποτελέσματα των τριών πρώτων μέτρων αποτελεσματικότητας
των αλγορίθμων PMS-NSDEs και PMS-NSGA II για το πρόβλημαMAPRFCVRP.

Πρόβλημα: MAPRFCVRP
PMS-NSDE1 PMS-NSDE2 PMS-NSDE3 PMS-NSGA II

Παραδείγματα L Mk Δ L Mk Δ L Mk Δ L Mk Δ
A-B-CD 58 587,41 0,66 51 583,50 0,73 55 587,94 0,68 46 585,60 0,55
A-C-BD 50 611,46 0,73 49 565,36 0,70 50 611,52 0,59 54 601,11 0,51
A-D-BE 47 605,58 0,68 38 595,68 0,69 44 604,93 0,66 55 615,67 0,64
A-E-BD 56 590,84 0,58 48 597,71 0,67 47 606,71 0,66 53 590,10 0,74
B-C-AD 47 584,72 0,63 57 580,18 0,62 56 593,39 0,60 42 580,71 0,64
B-D-AC 42 575,56 0,56 39 585,05 0,60 41 576,58 0,46 59 579,43 0,61
B-E-AD 36 569,59 0,58 46 588,14 0,60 55 603,08 0,73 55 586,54 0,67
C-D-AE 61 618,99 0,58 48 603,31 0,69 34 617,29 0,64 55 617,19 0,56
C-E-AB 48 594,14 0,66 49 593,86 0,71 34 587,99 0,53 48 572,56 0,58
D-E-BC 51 577,45 0,77 48 578,90 0,70 53 573,07 0,59 55 568,12 0,65

Ενώ στον επόμενο πίνακα (Πίνακας 5.56) περιέχονται τα αποτελέσματα
των αλγορίθμων PMS-NSDEs και PMS-NSGA II για το μέτρο αποτελεσμα-
τικότητας C.
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Πίνακας 5.56: Αποτελέσματα για το μέτρο αποτελεσματικότητας C για τους
αλγορίθμους PMS-NSDEs και PMS-NSGA II για το πρόβλημα MAPRFCVRP.

Πρόβλημα: MAPRFCVRP
A-B-CD NSDE1 NSDE2 NSDE3 NSGA II B-D-AC NSDE1 NSDE2 NSDE3 NSGA II
NSDE1 0 0,588 0,545 0,913 NSDE1 0 0,590 0,220 0,881
NSDE2 0,414 0 0,600 0,761 NSDE2 0,238 0 0,146 0,729
NSDE3 0,310 0,275 0 0,696 NSDE3 0,429 0,692 0 0,915
NSGA II 0,052 0,078 0,127 0 NSGA II 0,143 0,077 0,024 0
A-C-BD NSDE1 NSDE2 NSDE3 NSGA II B-E-AD NSDE1 NSDE2 NSDE3 NSGA II
NSDE1 0 0,306 0,440 0,833 NSDE1 0 0,478 0,618 0,945
NSDE2 0,600 0 0,520 0,796 NSDE2 0,333 0 0,527 0,873
NSDE3 0,320 0,245 0 0,778 NSDE3 0,083 0,413 0 0,891
NSGA II 0,060 0,102 0,040 0 NSGA II 0,028 0,043 0,036 0
A-D-BE NSDE1 NSDE2 NSDE3 NSGA II C-D-AE NSDE1 NSDE2 NSDE3 NSGA II
NSDE1 0 0,395 0,432 0,873 NSDE1 0 0,271 0,029 0,764
NSDE2 0,362 0 0,636 0,818 NSDE2 0,672 0 0,176 0,836
NSDE3 0,489 0,368 0 0,782 NSDE3 0,820 0,563 0 0,927
NSGA II 0,021 0,026 0,068 0 NSGA II 0,066 0,042 0,059 0
A-E-BD NSDE1 NSDE2 NSDE3 NSGA II C-E-AB NSDE1 NSDE2 NSDE3 NSGA II
NSDE1 0 0,417 0,638 0,811 NSDE1 0 0,184 0,118 0,771
NSDE2 0,357 0 0,660 0,792 NSDE2 0,583 0 0,294 0,729
NSDE3 0,268 0,292 0 0,792 NSDE3 0,625 0,571 0 0,708
NSGA II 0,250 0,146 0,106 0 NSGA II 0,104 0,163 0,147 0
B-C-AD NSDE1 NSDE2 NSDE3 NSGA II D-E-BC NSDE1 NSDE2 NSDE3 NSGA II
NSDE1 0 0,316 0,554 0,667 NSDE1 0 0,229 0,321 0,691
NSDE2 0,574 0 0,625 0,595 NSDE2 0,725 0 0,491 0,727
NSDE3 0,383 0,316 0 0,500 NSDE3 0,588 0,479 0 0,800
NSGA II 0,213 0,228 0,393 0 NSGA II 0,118 0,167 0,208 0

– Σύγκριση των αποτελεσμάτων των αλγορίθμων PMS-NSDEs και PMS-
NSGA II μεταξύ τους.
Λαμβάνοντας υπόψη τα αποτελέσματα που αναγράφονται στον Πί-
νακα 5.55 μπορεί να διαπιστωθεί ότι ο PMS-NSGA II υπερτερεί σε
σχέση με τους υπόλοιπους αλγόριθμους όσον αφορά τον αριθμό των
μη-κυριαρχούμενων λύσεων, γεγονός που συνέβη και σε όλα τα προη-
γούμενα προβλήματα. Επιπρόσθετα, ο PMS-NSGA II είναι το ίδιο
αποτελεσματικός με τον PMS-NSDE3, και πιο αποτελεσματικός από
τους άλλους δύο αλγορίθμους, όσον αφορά το μέτρο αποτελεσματικό-
τηταςΔ (ο PMS-NSDE3 είχε την ίδια καλή επίδοση και στο αντίστοιχο
μη συμμετρικό πρόβλημα διανομής), ενώ ο PMS-NSDE3 συνεχίζει να
έχει καλύτερη επίδοση όσον αφορά το μέτρο αποτελεσματικότηταςMk

όπως ακριβώς συνέβη και σε όλα τα προηγούμενα προβλήματα. ΄Ο-
σον αφορά τα αποτελέσματα για το μέτρο αποτελεσματικότητας C, του
Πίνακα 5.56, οι αλγόριθμοι από την κατηγορία των αλγορίθμων της
Διαφορικής Εξέλιξης έχουν ισάξια επίδοση ενώ για ακόμα μια ϕορά
ο PMS-NSGA II δεν κατάφερε να ξεχωρίσει σε κανένα παράδειγμα.

– Σύγκριση των αποτελεσμάτων των PMS-NSDEs μεταξύ τους.
Λαμβάνοντας υπόψη τα αποτελέσματα που αναγράφονται στον Πί-
νακα 5.55 μπορεί να διαπιστωθεί ότι οι αλγόριθμοι παρουσιάζουν
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παρόμοια επίδοση με αυτή που παρουσίασαν στο αντίστοιχο μη συμ-
μετρικό πρόβλημα διανομής. Πιο συγκεκριμένα, ο PMS-NSDE1 ε-
ξακολουθεί να είναι το ίδιο αποτελεσματικός όσον αφορά τον αριθμό
των μη-κυριαρχούμενων λύσεων και ο PMS-NSDE3 όσον αφορά τα
μέτρα αποτελεσματικότητας Mk και Δ. Λαμβάνοντας υπόψη τα απο-
τελέσματα του Πίνακα 5.56 μπορούμε να διαπιστώσουμε ότι οι τρεις
αλγόριθμοι είναι εξίσου αποτελεσματικοί σε ίσο αριθμό παραδειγμά-
των έκαστος.

Στη συνέχεια παρουσιάζονται τα μέτωπα Pareto των παραπάνω αλγορίθ-
μων για δύο αντιπροσωπευτικά παραδείγματα (Σχήμα 5.29 και Σχήμα
5.30).
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Σχήμα 5.29: Μέτωπα Pareto για τους αλγορίθμους PMS-NSDEs και PMS-
NSGA II για το παράδειγμα kroBDAC100par3 του προβλήματος MAPRFCVRP.

• Σύγκριση των αποτελεσμάτων των παραλλαγών του PMS-NSPSO (PMS-
NSPSO1, PMS-NSPSO2 και PMS-NSPSO3) με του PMS-NSGA II και με-
ταξύ τους.

Παρακάτω δίνεται ο πίνακας των αποτελεσμάτων για τα πρώτα τρία μέτρα
αποτελεσματικότητας (Πίνακας 5.57).

Ενώ στον επόμενο πίνακα (Πίνακας 5.58) περιέχονται τα αποτελέσματα
των αλγορίθμων PMS-NSPSOs και PMS-NSGA II για το μέτρο αποτελε-
σματικότητας C.
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Σχήμα 5.30: Μέτωπα Pareto για τους αλγορίθμους PMS-NSDEs και PMS-
NSGA II για το παράδειγμα kroBEAD100par3 του προβλήματος MAPRFCVRP.

Πίνακας 5.57: Αποτελέσματα των τριών πρώτων μέτρων αποτελεσματικότη-
τας των αλγορίθμων PMS-NSPSOs και PMS-NSGA II για το πρόβλημα MAPR-
FCVRP.

Πρόβλημα: MAPRFCVRP
PMS-NSPSO1 PMS-NSPSO2 PMS-NSPSO3 PMS-NSGA II

Παραδείγματα L Mk Δ L Mk Δ L Mk Δ L Mk Δ
A-B-CD 53 593,84 0,66 52 595,17 0,68 44 581,00 0,68 46 585,60 0,55
A-C-BD 50 606,47 0,62 45 574,92 0,59 53 596,56 0,67 54 601,11 0,51
A-D-BE 52 607,42 0,67 50 608,00 0,70 36 616,07 0,63 55 615,67 0,64
A-E-BD 43 607,33 0,70 46 580,14 0,69 47 592,48 0,70 53 590,10 0,74
B-C-AD 50 591,81 0,65 44 585,62 0,63 38 615,65 0,57 42 580,71 0,64
B-D-AC 51 616,11 0,65 52 581,55 0,613 47 595,27 0,74 59 579,43 0,614
B-E-AD 49 585,39 0,64 41 595,91 0,70 40 584,36 0,60 55 586,54 0,67
C-D-AE 52 590,93 0,68 44 569,78 0,53 40 598,30 0,62 55 617,19 0,56
C-E-AB 38 578,95 0,581 42 580,80 0,69 32 612,54 0,70 48 572,56 0,580
D-E-BC 50 572,07 0,74 49 569,73 0,72 34 588,34 0,68 55 568,12 0,65

– Σύγκριση των αποτελεσμάτων των αλγορίθμων PMS-NSPSOs και PMS-
NSGA II μεταξύ τους.

Λαμβάνοντας υπόψη τα αποτελέσματα που αναγράφονται στον Πίνα-
κα 5.57 μπορεί να διαπιστωθεί ότι ο PMS-NSGA II είναι πιο αποτε-
λεσματικός σε σχέση με τους υπόλοιπους αλγόριθμους όσον αφορά
τον αριθμό των μη-κυριαρχούμενων λύσεων (L) και το μέτρο αποτε-
λεσματικότητας Δ, γεγονός το οποίο συνέβη και στα προηγούμενα
προβλήματα. Ο PMS-NSPSO3 υπερτερεί, πρώτη ϕορά, για το μέτρο
αποτελεσματικότηταςMk. ΄Οσον αφορά τα αποτελέσματα του Πίνακα
5.58 ο PMS-NSPSO2 έχει καλύτερη επίδοση σε περισσότερα από τα
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Πίνακας 5.58: Αποτελέσματα για το μέτρο αποτελεσματικότητας C για τους
αλγορίθμους PMS-NSPSOs και PMS-NSGA II για το πρόβλημα MAPRFCVRP.

Πρόβλημα: MAPRFCVRP
A-B-CD NSPSO1 NSPSO2 NSPSO3 NSGA II B-D-AC NSPSO1 NSPSO2 NSPSO3 NSGA II
NSPSO1 0 0,346 0,250 0,652 NSPSO1 0 0,288 0,319 0,763
NSPSO2 0,698 0 0,386 0,848 NSPSO2 0,510 0 0,511 0,780
NSPSO3 0,585 0,365 0 0,783 NSPSO3 0,549 0,288 0 0,797
NSGA II 0,151 0,077 0,068 0 NSGA II 0,118 0,154 0,191 0
A-C-BD NSPSO1 NSPSO2 NSPSO3 NSGA II B-E-AD NSPSO1 NSPSO2 NSPSO3 NSGA II
NSPSO1 0 0,289 0,358 0,630 NSPSO1 0 0,195 0,425 0,891
NSPSO2 0,640 0 0,472 0,778 NSPSO2 0,633 0 0,525 0,964
NSPSO3 0,620 0,267 0 0,796 NSPSO3 0,408 0,390 0 0,909
NSGA II 0,200 0,133 0,094 0 NSGA II 0 0,024 0,025 0
A-D-BE NSPSO1 NSPSO2 NSPSO3 NSGA II C-D-AE NSPSO1 NSPSO2 NSPSO3 NSGA II
NSPSO1 0 0,700 0,222 0,945 NSPSO1 0 0,273 0,425 0,909
NSPSO2 0,212 0 0,306 0,909 NSPSO2 0,538 0 0,575 0,964
NSPSO3 0,442 0,700 0 0,836 NSPSO3 0,481 0,227 0 0,836
NSGA II 0,019 0,060 0,028 0 NSGA II 0 0 0 0
A-E-BD NSPSO1 NSPSO2 NSPSO3 NSGA II C-E-AB NSPSO1 NSPSO2 NSPSO3 NSGA II
NSPSO1 0 0,348 0,404 0,830 NSPSO1 0 0,690 0,438 0,771
NSPSO2 0,488 0 0,383 0,830 NSPSO2 0,316 0 0,344 0,750
NSPSO3 0,488 0,370 0 0,811 NSPSO3 0,342 0,476 0 0,729
NSGA II 0,116 0,239 0,170 0 NSGA II 0,132 0,071 0,250 0
B-C-AD NSPSO1 NSPSO2 NSPSO3 NSGA II D-E-BC NSPSO1 NSPSO2 NSPSO3 NSGA II
NSPSO1 0 0,477 0,500 0,738 NSPSO1 0 0,367 0,176 0,745
NSPSO2 0,460 0 0,526 0,690 NSPSO2 0,460 0 0,294 0,618
NSPSO3 0,380 0,432 0 0,643 NSPSO3 0,640 0,653 0 0,709
NSGA II 0,220 0,091 0,316 0 NSGA II 0,060 0,143 0,176 0

μισά παραδείγματα, όπως ακριβώς συνέβη και στα δύο προβλήματα
διανομής (MSDRFCVRP και MADRFCVRP) γεγονός που αποδεικνύ-
ει ότι ο PMS-NSPSO2 είναι εξίσου αποτελεσματικός όσον αφορά το
μέτρο C σε όλα τα συμμετρικά προβλήματα και στο μη-συμμετρικό
πρόβλημα συλλογής.

– Σύγκριση των αποτελεσμάτων των PMS-NSPSOs μεταξύ τους.
Λαμβάνοντας υπόψη τα αποτελέσματα που αναγράφονται στον Πί-
νακα 5.57 ο αλγόριθμος PMS-NSPSO1 υπερτερεί όσον αφορά τον
αριθμό των μη-κυριαρχούμενων λύσεων (L), γεγονός που συνέβη και
στα προβλήματα διανομής (MSDRFCVRP και MADRFCVRP). ΄Οσον
αφορά το μέτρο αποτελεσματικότητας Mk ο PMS-NSPSO3 είναι πιο
αποτελεσματικός, για πρώτη ϕορά, από τους άλλους αλγορίθμους
στα μισά παραδείγματα. Επίσης, λαμβάνοντας υπόψη το μέτρο απο-
τελεσματικότητας Δ ο PMS-NSPSO2 είναι πιο αποτελεσματικός από
τον PMS-NSPSO1, γεγονός το οποίο συνέβη και σε όλα τα συμμε-
τρικά προβλήματα είτε αυτά αφορούν διανομή είτε αφορούν συλλογή
προϊόντων. Ισάξια καλή επίδοση με τον PMS-NSPSO2 για το μέτρο
αποτελεσματικότητας Δ έχει και ο PMS-NSPSO3. ΄Οσον αφορά τα
αποτελέσματα του Πίνακα 5.58 ο PMS-NSPSO2 είναι πιο αποτελε-
σματικός σε έξι παραδείγματα και οι άλλοι δύο αλγόριθμοι σε δύο



190 Δεδομένα, Αποτελέσματα και Συμπεράσματα

παραδείγματα έκαστος.

Στη συνέχεια παρουσιάζονται τα μέτωπα Pareto των παραπάνω αλγορίθ-
μων για δύο αντιπροσωπευτικά παραδείγματα (Σχήμα 5.31 και Σχήμα
5.32).
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Σχήμα 5.31: Μέτωπα Pareto για τους αλγορίθμους PMS-NSPSOs και PMS-
NSGA II για το παράδειγμα kroBDAC100par3 του προβλήματος MAPRFCVRP.

• Σύγκριση των αποτελεσμάτων του PMS-MOCSA και του PMS-MOIVA με
του PMS-NSGA II και μεταξύ τους.

Παρακάτω δίνεται ο πίνακας (Πίνακας 5.59) των αποτελεσμάτων για τα
πρώτα τρία μέτρα αποτελεσματικότητας.

Πίνακας 5.59: Αποτελέσματα των τριών πρώτων μέτρων αποτελεσματικότητας
των αλγορίθμων PMS-MOCSA, PMS-MOIVA και PMS-NSGA II για το πρόβλημα
MAPRFCVRP.

Πρόβλημα: MAPRFCVRP
PMS-MOCSA PMS-MOIVA PMS-NSGA II

Παραδείγματα L Mk Δ L Mk Δ L Mk Δ
A-B-CD 41 589,42 0,549 54 600,65 0,58 46 585,60 0,553
A-C-BD 55 615,95 0,64 45 615,61 0,61 54 601,11 0,51
A-D-BE 50 591,74 0,52 40 606,77 0,68 55 615,67 0,64
A-E-BD 56 585,17 0,66 54 612,99 0,69 53 590,10 0,74
B-C-AD 45 594,84 0,60 41 606,35 0,64 42 580,71 0,64
B-D-AC 47 580,56 0,54 47 578,03 0,61 59 579,43 0,61
B-E-AD 42 580,79 0,48 37 609,17 0,57 55 586,54 0,67
C-D-AE 40 605,92 0,50 46 612,09 0,60 55 617,19 0,56
C-E-AB 48 592,10 0,64 46 581,87 0,581 48 572,56 0,580
D-E-BC 41 562,52 0,6540 44 585,93 0,6542 55 568,12 0,650
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Σχήμα 5.32: Μέτωπα Pareto για τους αλγορίθμους PMS-NSPSOs και PMS-
NSGA II για το παράδειγμα kroCDAE100par3 του προβλήματος MAPRFCVRP.

Ενώ στον επόμενο πίνακα (Πίνακας 5.60) περιέχονται τα αποτελέσματα
των αλγορίθμων PMS-MOCSA, PMS-MOIVA και PMS-NSGA II για το μέ-
τρο αποτελεσματικότητας C.

Πίνακας 5.60: Αποτελέσματα για το μέτρο αποτελεσματικότητας C για τους
αλγορίθμους PMS-MOCSA, PMS-MOIVA και PMS-NSGA II για το πρόβλημα
MAPRFCVRP.

Πρόβλημα: MAPRFCVRP
A-B-CD PMS-MOCSA PMS-MOIVA PMS-NSGA II B-D-AC PMS-MOCSA PMS-MOIVA PMS-NSGA II

PMS-MOCSA 0 0,389 0,674 PMS-MOCSA 0 0,468 0,847
PMS-MOIVA 0,415 0 0,783 PMS-MOIVA 0,426 0 0,847
PMS-NSGA II 0,146 0,074 0 PMS-NSGA II 0,064 0,021 0
A-C-BD PMS-MOCSA PMS-MOIVA PMS-NSGA II B-E-AD PMS-MOCSA PMS-MOIVA PMS-NSGA II

PMS-MOCSA 0 0,156 0,759 PMS-MOCSA 0 0,541 0,964
PMS-MOIVA 0,618 0 0,778 PMS-MOIVA 0,286 0 0,782
PMS-NSGA II 0,073 0,111 0 PMS-NSGA II 0,024 0,081 0
A-D-BE PMS-MOCSA PMS-MOIVA PMS-NSGA II C-D-AE PMS-MOCSA PMS-MOIVA PMS-NSGA II

PMS-MOCSA 0 0,675 1,000 PMS-MOCSA 0 0,478 0,945
PMS-MOIVA 0,360 0 0,945 PMS-MOIVA 0,200 0 0,927
PMS-NSGA II 0 0 0 PMS-NSGA II 0 0 0
A-E-BD PMS-MOCSA PMS-MOIVA PMS-NSGA II C-E-AB PMS-MOCSA PMS-MOIVA PMS-NSGA II

PMS-MOCSA 0 0,407 0,849 PMS-MOCSA 0 0,391 0,708
PMS-MOIVA 0,429 0 0,792 PMS-MOIVA 0,375 0 0,750
PMS-NSGA II 0,179 0,185 0 PMS-NSGA II 0,146 0,174 0
B-C-AD PMS-MOCSA PMS-MOIVA PMS-NSGA II D-E-BC PMS-MOCSA PMS-MOIVA PMS-NSGA II

PMS-MOCSA 0 0,561 0,595 PMS-MOCSA 0 0,682 0,800
PMS-MOIVA 0,311 0 0,595 PMS-MOIVA 0,415 0 0,691
PMS-NSGA II 0,044 0,171 0 PMS-NSGA II 0,049 0,182 0

– Σύγκριση των αποτελεσμάτων των αλγορίθμων PMS-MOCSA, PMS-
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MOIVA και PMS-NSGA II μεταξύ τους.
Λαμβάνοντας υπόψη τα αποτελέσματα που αναγράφονται στον Πίνα-
κα 5.59 μπορεί να διαπιστωθεί ότι ο PMS-NSGA II είναι πιο αποτε-
λεσματικός σε σχέση με τους υπόλοιπους αλγόριθμους όσον αφορά
τον αριθμό των μη-κυριαρχούμενων λύσεων (L). ΄Οπως ϕαίνεται ο
PMS-NSGA II έχει παρουσιάσει τα καλύτερα αποτελέσματα όσον α-
ϕορά τον αριθμό των μη-κυριαρχούμενων λύσεων σε όλες τις συγκρί-
σεις με όλους τους αλγορίθμους. Επίσης, όπως ακριβώς συνέβη και
στο συμμετρικό πρόβλημα διανομής (MSDRFCVRP), ο PMS-MOIVA
υπερτερεί από τους άλλους δύο αλγορίθμους όσον αφορά το μέτρο
αποτελεσματικότητας Mk. Λαμβάνοντας υπόψη το μέτρο αποτελε-
σματικότητας Δ, ο PMS-MOCSA είναι πιο αποτελεσματικός σχεδόν
σε όλα τα παραδείγματα. ΄Οσον αφορά τα αποτελέσματα για το μέ-
τρο αποτελεσματικότητας C, του Πίνακα 5.60, οι αλγόριθμοι έχουν
ακριβώς την ίδια επίδοση με αυτή που παρουσίασαν στο πρόβλημα
MSDRFCVRP δηλαδή ο PMS-MOCSA υπερτερεί σε επτά παραδείγ-
ματα και ο PMS-MOIVA υπερτερεί σε τρία παραδείγματα.

– Σύγκριση των αποτελεσμάτων των PMS-MOCSA και PMS-MOIVA με-
ταξύ τους.
Λαμβάνοντας υπόψη τα αποτελέσματα που αναγράφονται στον Πίνα-
κα 5.59 μπορεί να διαπιστωθεί ότι ο PMS-MOCSA υπερτερεί όσον
αφορά το μέτρο αποτελεσματικότητας L (γεγονός το οποίο συνέβη και
στο μη-συμμετρικό πρόβλημα διανομής (MADRFCVRP) ) και το μέ-
τρο αποτελεσματικότητας Δ. Για το μέτρο αποτελεσματικότητας Mk

ο αλγόριθμος PMS-MOIVA είναι πιο αποτελεσματικός από τον PMS-
MOCSA σε περισσότερα από τα μισά παραδείγματα. ΄Οσον αφορά
τα αποτελέσματα του Πίνακα 5.60 ο PMS-MOCSA υπερτερεί σε επτά
παραδείγματα και ο PMS-MOIVA υπερτερεί σε τρία.

Στη συνέχεια παρουσιάζονται τα μέτωπα Pareto των παραπάνω αλγορίθ-
μων για δύο αντιπροσωπευτικά παραδείγματα (Σχήμα 5.33 και Σχήμα
5.34).

• Σύγκριση των αποτελεσμάτων όλων των πολυαντικειμενικών αλγορίθμων
μεταξύ τους.

Λαμβάνοντας υπόψη τα αποτελέσματα των αλγορίθμων για τα τρία πρώ-
τα μέτρα αποτελεσματικότητας που αναγράφονται στους Πίνακες 5.55,
5.57 και 5.59 μπορεί να διαπιστωθεί ότι όσον αφορά το μέτρο αποτελε-
σματικότητας L ο PMS-NSGA II υπερτερεί σε σχέση με τους υπόλοιπους
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Σχήμα 5.33: Μέτωπα Pareto για τους αλγορίθμους PMS-MOCSA, PMS-MOIVA
και PMS-NSGA II για το παράδειγμα kroBDAC100par3 του προβλήματος MA-
PRFCVRP.

αλγορίθμους. Λαμβάνοντας υπόψη το μέτρο αποτελεσματικότητας Mk ο
PMS-NSPSO3 είναι πιο αποτελεσματικός από τους άλλους αλγορίθμους.
΄Οσον αφορά το μέτρο αποτελεσματικότητας Δ ο PMS-MOCSA υπερτερεί
από τους άλλους αλγορίθμους όπως ακριβώς συνέβη και στο συμμετρικό
πρόβλημα συλλογής προϊόντων.

Στους επόμενους πίνακες (Πίνακας 5.61 - Πίνακας 5.70) περιέχονται τα
αποτελέσματα όλων των αλγορίθμων για το μέτρο αποτελεσματικότητας C.
Σύμφωνα με τους πίνακες ο αλγόριθμος PMS-NSPSO2 αποδίδει καλύτερα
από τους άλλους συγκρινόμενους αλγορίθμους.

Πίνακας 5.61: Αποτελέσματα για το μέτρο αποτελεσματικότητας C για όλους
τους αλγορίθμους για το παράδειγμα kroABCD100par3 για το πρόβλημα MA-
PRFCVRP.

Πρόβλημα: MAPRFCVRP
A-B-CD MOCSA MOIVA NSDE1 NSDE2 NSDE3 NSPSO1 NSPSO2 NSPSO3 NSGA II
MOCSA 0 0,389 0,466 0,588 0,673 0,491 0,308 0,295 0,674
MOIVA 0,415 0 0,448 0,667 0,709 0,547 0,346 0,295 0,783
NSDE1 0,463 0,481 0 0,588 0,545 0,415 0,308 0,318 0,913
NSDE2 0,415 0,333 0,414 0 0,600 0,453 0,327 0,273 0,761
NSDE3 0,390 0,278 0,310 0,275 0 0,491 0,115 0,136 0,696
NSPSO1 0,390 0,315 0,293 0,431 0,436 0 0,346 0,250 0,652
NSPSO2 0,585 0,519 0,569 0,529 0,709 0,698 0 0,386 0,848
NSPSO3 0,488 0,500 0,534 0,471 0,727 0,585 0,365 0 0,783
NSGA II 0,146 0,074 0,052 0,078 0,127 0,151 0,077 0,068 0
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Σχήμα 5.34: Μέτωπα Pareto για τους αλγορίθμους PMS-MOCSA, PMS-MOIVA
και PMS-NSGA II για το παράδειγμα kroCEAB100par3 του προβλήματος MA-
PRFCVRP.

Πίνακας 5.62: Αποτελέσματα για το μέτρο αποτελεσματικότητας C για όλους
τους αλγορίθμους για το παράδειγμα kroACBD100par3 για το πρόβλημα MA-
PRFCVRP.

Πρόβλημα: MAPRFCVRP
A-C-BD MOCSA MOIVA NSDE1 NSDE2 NSDE3 NSPSO1 NSPSO2 NSPSO3 NSGA II
MOCSA 0 0,156 0,420 0,367 0,380 0,420 0,311 0,264 0,759
MOIVA 0,618 0 0,480 0,429 0,440 0,440 0,356 0,377 0,778
NSDE1 0,527 0,444 0 0,306 0,440 0,480 0,356 0,528 0,833
NSDE2 0,545 0,467 0,600 0 0,520 0,580 0,400 0,547 0,796
NSDE3 0,582 0,444 0,320 0,245 0 0,440 0,444 0,340 0,778
NSPSO1 0,582 0,378 0,400 0,347 0,400 0 0,289 0,358 0,630
NSPSO2 0,636 0,489 0,420 0,510 0,400 0,640 0 0,472 0,778
NSPSO3 0,691 0,400 0,380 0,367 0,420 0,620 0,267 0 0,796
NSGA II 0,073 0,111 0,060 0,102 0,040 0,200 0,133 0,094 0

Λαμβάνοντας υπόψη όλα τα αποτελέσματα που εξήγαγαν οι αλγόριθμοι από
όλα τα πολυαντικειμενικά προβλήματα που αναλύθηκαν, μπορούμε να επιβε-
ϐαιώσουμε ότι όλοι οι αλγόριθμοι με την χρήση της προτεινόμενης μεθόδου
τοπικής αναζήτησης και με την χρήση της παράλληλης πολυεναρκτήριας με-
ϑόδου ικανοποιούν τους στόχους που έχουν τεθεί. Παρόλα αυτά, κάποιοι α-
πό τους αλγορίθμους ϕαίνεται να παρουσιάζουν καλύτερη επίδοση σε σχέση
με όλους τους άλλους αλγορίθμους αλλά και σε σχέση με τους αλγορίθμους
της κατηγορίας στην οποία ανήκουν σε κάποια μέτρα αποτελεσματικότητας σε
περισσότερα από ένα πολυαντικειμενικά προβλήματα. Πιο συγκεκριμένα, ο
PMS-NSGA II παράγει στο μεγαλύτερο ποσοστό των παραδειγμάτων περισσό-
τερες μη-κυριαρχούμενες λύσεις σε σχέση με όλους τους αλγορίθμους αλλά
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Πίνακας 5.63: Αποτελέσματα για το μέτρο αποτελεσματικότητας C για όλους
τους αλγορίθμους για το παράδειγμα kroADBE100par3 για το πρόβλημα MA-
PRFCVRP.

Πρόβλημα: MAPRFCVRP
A-D-BE MOCSA MOIVA NSDE1 NSDE2 NSDE3 NSPSO1 NSPSO2 NSPSO3 NSGA II
MOCSA 0 0,675 0,702 0,605 0,682 0,673 0,760 0,528 1,000
MOIVA 0,360 0 0,617 0,474 0,591 0,346 0,640 0,278 0,945
NSDE1 0,260 0,350 0 0,395 0,432 0,404 0,480 0,250 0,873
NSDE2 0,180 0,400 0,362 0 0,636 0,308 0,540 0,417 0,818
NSDE3 0,180 0,450 0,489 0,368 0 0,212 0,560 0,250 0,782
NSPSO1 0,240 0,600 0,489 0,447 0,591 0 0,700 0,222 0,945
NSPSO2 0,260 0,375 0,426 0,368 0,477 0,212 0 0,306 0,909
NSPSO3 0,200 0,400 0,468 0,421 0,500 0,442 0,700 0 0,836
NSGA II 0 0 0,021 0,026 0,068 0,019 0,060 0,028 0

Πίνακας 5.64: Αποτελέσματα για το μέτρο αποτελεσματικότητας C για όλους
τους αλγορίθμους για το παράδειγμα kroAEBD100par3 για το πρόβλημα MA-
PRFCVRP.

Πρόβλημα: MAPRFCVRP
A-E-BD MOCSA MOIVA NSDE1 NSDE2 NSDE3 NSPSO1 NSPSO2 NSPSO3 NSGA II
MOCSA 0 0,407 0,411 0,479 0,660 0,395 0,457 0,404 0,849
MOIVA 0,429 0 0,482 0,438 0,574 0,349 0,457 0,532 0,792
NSDE1 0,393 0,370 0 0,417 0,638 0,349 0,457 0,362 0,811
NSDE2 0,446 0,426 0,357 0 0,660 0,326 0,348 0,319 0,792
NSDE3 0,268 0,407 0,268 0,292 0 0,186 0,304 0,277 0,792
NSPSO1 0,518 0,463 0,464 0,542 0,553 0 0,348 0,404 0,830
NSPSO2 0,429 0,519 0,446 0,542 0,660 0,488 0 0,383 0,830
NSPSO3 0,554 0,463 0,482 0,521 0,723 0,488 0,370 0 0,811
NSGA II 0,179 0,185 0,250 0,146 0,106 0,116 0,239 0,170 0

Πίνακας 5.65: Αποτελέσματα για το μέτρο αποτελεσματικότητας C για όλους
τους αλγορίθμους για το παράδειγμα kroBCAD100par3 για το πρόβλημα MA-
PRFCVRP.

Πρόβλημα: MAPRFCVRP
B-C-AD MOCSA MOIVA NSDE1 NSDE2 NSDE3 NSPSO1 NSPSO2 NSPSO3 NSGA II
MOCSA 0 0,561 0,638 0,491 0,554 0,500 0,455 0,526 0,595
MOIVA 0,311 0 0,532 0,474 0,554 0,480 0,386 0,184 0,595
NSDE1 0,244 0,317 0 0,316 0,554 0,280 0,159 0,316 0,667
NSDE2 0,311 0,317 0,574 0 0,625 0,400 0,295 0,368 0,595
NSDE3 0,111 0,220 0,383 0,316 0 0,340 0,295 0,316 0,500
NSPSO1 0,400 0,390 0,574 0,544 0,643 0 0,477 0,500 0,738
NSPSO2 0,378 0,463 0,638 0,579 0,643 0,460 0 0,526 0,690
NSPSO3 0,444 0,512 0,638 0,491 0,554 0,380 0,432 0 0,643
NSGA II 0,044 0,171 0,213 0,228 0,393 0,220 0,091 0,316 0

παρόλα αυτά οι λύσεις αυτές, σε κανένα πρόβλημα, δεν μπορούν εύκολα να
κυριαρχήσουν σε μεγάλο ποσοστό στις μη-κυριαρχούμενες λύσεις των άλλων
αλγορίθμων. Επιπρόσθετα, από την σύγκριση όλων των αλγορίθμων μεταξύ
τους παρατηρήθηκε ότι και στα δύο προβλήματα διανομής (MSDRFCVRP και
MADRFCVRP) ο PMS-NSDE3 παράγει μέτωπα Pareto με μεγαλύτερη έκταση
σε σχέση με την έκταση που παρατηρείται στα μέτωπα των άλλων αλγορίθ-
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Πίνακας 5.66: Αποτελέσματα για το μέτρο αποτελεσματικότητας C για όλους
τους αλγορίθμους για το παράδειγμα kroBDAC100par3 για το πρόβλημα MA-
PRFCVRP.

Πρόβλημα: MAPRFCVRP
B-D-AC MOCSA MOIVA NSDE1 NSDE2 NSDE3 NSPSO1 NSPSO2 NSPSO3 NSGA II
MOCSA 0 0,468 0,476 0,410 0,488 0,608 0,558 0,489 0,847
MOIVA 0,426 0 0,548 0,487 0,341 0,647 0,635 0,617 0,847
NSDE1 0,362 0,340 0 0,590 0,220 0,647 0,481 0,532 0,881
NSDE2 0,234 0,319 0,238 0 0,146 0,431 0,250 0,362 0,729
NSDE3 0,319 0,574 0,429 0,692 0 0,627 0,596 0,596 0,915
NSPSO1 0,170 0,298 0,357 0,487 0,244 0 0,288 0,319 0,763
NSPSO2 0,340 0,319 0,381 0,462 0,268 0,510 0 0,511 0,780
NSPSO3 0,340 0,362 0,310 0,564 0,244 0,549 0,288 0 0,797
NSGA II 0,064 0,021 0,143 0,077 0,024 0,118 0,154 0,191 0

Πίνακας 5.67: Αποτελέσματα για το μέτρο αποτελεσματικότητας C για όλους
τους αλγορίθμους για το παράδειγμα kroBEAD100par3 για το πρόβλημα MA-
PRFCVRP.

Πρόβλημα: MAPRFCVRP
B-E-AD MOCSA MOIVA NSDE1 NSDE2 NSDE3 NSPSO1 NSPSO2 NSPSO3 NSGA II
MOCSA 0 0,541 0,333 0,587 0,764 0,571 0,220 0,475 0,964
MOIVA 0,286 0 0,361 0,348 0,636 0,306 0,244 0,450 0,782
NSDE1 0,333 0,486 0 0,478 0,618 0,490 0,268 0,550 0,945
NSDE2 0,262 0,351 0,333 0 0,527 0,510 0,268 0,575 0,873
NSDE3 0,214 0,378 0,083 0,413 0 0,367 0,098 0,375 0,891
NSPSO1 0,262 0,541 0,278 0,348 0,582 0 0,195 0,425 0,891
NSPSO2 0,571 0,649 0,444 0,522 0,727 0,633 0 0,525 0,964
NSPSO3 0,357 0,459 0,361 0,304 0,582 0,408 0,390 0 0,909
NSGA II 0,024 0,081 0,028 0,043 0,036 0 0,024 0,025 0

Πίνακας 5.68: Αποτελέσματα για το μέτρο αποτελεσματικότητας C για όλους
τους αλγορίθμους για το παράδειγμα kroCDAE100par3 για το πρόβλημα MA-
PRFCVRP.

Πρόβλημα: MAPRFCVRP
C-D-AE MOCSA MOIVA NSDE1 NSDE2 NSDE3 NSPSO1 NSPSO2 NSPSO3 NSGA II
MOCSA 0 0,478 0,787 0,688 0,294 0,558 0,432 0,375 0,945
MOIVA 0,200 0 0,672 0,521 0,412 0,462 0,386 0,300 0,927
NSDE1 0,100 0,174 0 0,271 0,029 0,231 0,159 0,150 0,764
NSDE2 0,250 0,391 0,672 0 0,176 0,385 0,318 0,350 0,836
NSDE3 0,375 0,435 0,820 0,563 0 0,615 0,318 0,425 0,927
NSPSO1 0,150 0,435 0,738 0,479 0,294 0 0,273 0,425 0,909
NSPSO2 0,375 0,522 0,754 0,625 0,353 0,538 0 0,575 0,964
NSPSO3 0,400 0,522 0,705 0,521 0,294 0,481 0,227 0 0,836
NSGA II 0 0 0,066 0,042 0,059 0 0 0 0

μων σχεδόν στα μισά παραδείγματα. Επίσης, από την σύγκριση όλων των
αλγορίθμων μεταξύ τους παρατηρήθηκε ότι και στα δύο προβλήματα συλλογής
(MSPRFCVRP και MAPRFCVRP) ο PMS-MOCSA παράγει μέτωπα Pareto με
καλύτερη διασπορά μη-κυριαρχούμενων λύσεων σε σχέση με την διασπορά που
παρατηρείται στα μέτωπα των άλλων αλγορίθμων σχεδόν στα μισά παραδείγ-
ματα. Από τη σύγκριση μεταξύ των αλγορίθμων PMS-NSDEs ϕαίνεται ότι στα
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Πίνακας 5.69: Αποτελέσματα για το μέτρο αποτελεσματικότητας C για όλους
τους αλγορίθμους για το παράδειγμα kroCEAB100par3 για το πρόβλημα MA-
PRFCVRP.

Πρόβλημα: MAPRFCVRP
C-E-AB MOCSA MOIVA NSDE1 NSDE2 NSDE3 NSPSO1 NSPSO2 NSPSO3 NSGA II
MOCSA 0 0,391 0,438 0,388 0,206 0,237 0,429 0,375 0,708
MOIVA 0,375 0 0,479 0,245 0,118 0,263 0,357 0,375 0,750
NSDE1 0,333 0,370 0 0,184 0,118 0,211 0,357 0,344 0,771
NSDE2 0,479 0,478 0,583 0 0,294 0,395 0,452 0,375 0,729
NSDE3 0,625 0,587 0,625 0,571 0 0,553 0,667 0,500 0,708
NSPSO1 0,521 0,522 0,563 0,429 0,353 0 0,690 0,438 0,771
NSPSO2 0,500 0,500 0,563 0,388 0,235 0,316 0 0,344 0,750
NSPSO3 0,563 0,370 0,438 0,408 0,118 0,342 0,476 0 0,729
NSGA II 0,146 0,174 0,104 0,163 0,147 0,132 0,071 0,250 0

Πίνακας 5.70: Αποτελέσματα για το μέτρο αποτελεσματικότητας C για όλους
τους αλγορίθμους για το παράδειγμα kroDEBC100par3 για το πρόβλημα MA-
PRFCVRP.

Πρόβλημα: MAPRFCVRP
D-E-BC MOCSA MOIVA NSDE1 NSDE2 NSDE3 NSPSO1 NSPSO2 NSPSO3 NSGA II
MOCSA 0 0,682 0,725 0,542 0,660 0,780 0,816 0,529 0,800
MOIVA 0,415 0 0,667 0,479 0,623 0,580 0,633 0,382 0,691
NSDE1 0,122 0,182 0 0,229 0,321 0,300 0,184 0,206 0,691
NSDE2 0,268 0,568 0,725 0 0,491 0,640 0,694 0,588 0,727
NSDE3 0,268 0,477 0,588 0,479 0 0,560 0,571 0,412 0,800
NSPSO1 0,146 0,364 0,490 0,333 0,340 0 0,367 0,176 0,745
NSPSO2 0,293 0,273 0,647 0,271 0,358 0,460 0 0,294 0,618
NSPSO3 0,390 0,364 0,647 0,375 0,604 0,640 0,653 0 0,709
NSGA II 0,049 0,182 0,118 0,167 0,208 0,060 0,143 0,176 0

προβλήματα διανομής (MSDRFCVRP και MADRFCVRP) αλλά και στα μη συμ-
μετρικά προβλήματα (MADRFCVRP και MAPRFCVRP) ο PMS-NSDE1 μπορεί
να παράξει στο μεγαλύτερο ποσοστό των παραδειγμάτων μεγαλύτερο αριθμό
μη-κυριαρχούμενων λύσεων αλλά παρόλα αυτά δεν αποδίδει καλύτερα από αυ-
τούς όσον αφορά το μέτρο αποτελεσματικότητας C στα προβλήματα διανομής
(MSDRFCVRP και MADRFCVRP). Επιπλέον, παρατηρήθηκε ότι στα μη συμ-
μετρικά προβλήματα (MADRFCVRP και MAPRFCVRP) και στα προβλήματα
συλλογής (MSPRFCVRP και MAPRFCVRP) ο PMS-NSDE3 μπορεί να παράξει
πιο διευρυμένα μέτωπα Pareto των οποίων οι μη-κυριαρχούμενες λύσεις έχουν
καλύτερη διασπορά σε σχέση με τους άλλους PMS-NSDEs αλγορίθμους στο
μεγαλύτερο ποσοστό των παραδειγμάτων. Από την σύγκριση των αποτελεσμά-
των μεταξύ των αλγορίθμων PMS-NSPSOs παρατηρήθηκε ότι στα προβλήματα
διανομής (MSDRFCVRP και MADRFCVRP) και στα μη συμμετρικά προβλήμα-
τα (MADRFCVRP και MAPRFCVRP) ο PMS-NSPSO1 παράγει στο μεγαλύτερο
ποσοστό των παραδειγμάτων μεγαλύτερο αριθμό μη-κυριαρχούμενων λύσεων.
Αντίστοιχα, στα συμμετρικά προβλήματα (MSDRFCVRP και MSPRFCVRP) και
στα προβλήματα συλλογής (MSPRFCVRP και MAPRFCVRP) ο PMS-NSPSO2
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παράγει μέτωπα Pareto των οποίων οι μη-κυριαρχούμενες λύσεις έχουν κα-
λύτερη διασπορά σε σχέση με τους άλλους PMS-NSPSOs αλγορίθμους. Μία
ακόμα παρατήρηση που ϑα μπορούσε να γίνει είναι το γεγονός ότι από τη
σύγκριση μεταξύ των αλγορίθμων PMS-NSPSOs όσον αφορά το μέτρο απο-
τελεσματικότητας C οι επιδόσεις των τριών αλγορίθμων για τα δύο πολυαν-
τικειμενικά συμμετρικά προβλήματα (MSDRFCVRP και MSPRFCVRP) είναι
ακριβώς οι ίδιες είτε πρόκειται για πρόβλημα διανομής είτε για πρόβλημα συλ-
λογής προϊόντων, με τον αλγόριθμο PMS-NSPSO2 να παρουσιάζει την καλύ-
τερη επίδοση και τον PMS-NSPSO3 την χειρότερη. ΄Οσον αφορά τη σύγκρι-
ση των αλγορίθμων PMS-MOCSA και PMS-MOIVA στα προβλήματα διανομής
(MSDRFCVRP και MADRFCVRP) οι δύο αλγόριθμοι παράγουν πιο διευρυ-
μένα μέτωπα σε ίσο αριθμό παραδειγμάτων ο κάθε ένας. Σε αντίθεση με το
γεγονός ότι όσον αφορά τον αριθμό των μη-κυριαρχούμενων λύσεων οι δύο
αλγόριθμοι ϕαίνεται να έχουν παρόμοια επίδοση στα συμμετρικά προβλήματα
(MSDRFCVRP και MSPRFCVRP), με τον PMS-MOIVA να υπερτερεί ελάχιστα
κατά ένα περισσότερο παράδειγμα, ϕαίνεται ότι στα μη συμμετρικά προβλή-
ματα (MADRFCVRP και MAPRFCVRP) ο PMS-MOCSA έχει καλύτερη επίδο-
ση στο μεγαλύτερο ποσοστό των παραδειγμάτων. Αντίστοιχα, στα συμμετρικά
προβλήματα (MSDRFCVRP και MSPRFCVRP) και στα προβλήματα διανομής
(MSDRFCVRP και MADRFCVRP) ο PMS-MOIVA έχει καλύτερη επίδοση όσον
αφορά την διασπορά των μη-κυριαρχούμενων λύσεων των μετώπων στο μεγα-
λύτερο ποσοστό των παραδειγμάτων. Τέλος, όσον αφορά την κυριαρχία των μη-
κυριαρχούμενων λύσεων των μετώπων του ενός αλγορίθμου πάνω στου άλλου
ϕαίνεται ότι στα δύο προβλήματα διανομής (MSDRFCVRP και MADRFCVRP)
και στα δύο μη συμμετρικά προβλήματα (MADRFCVRP και MAPRFCVRP) οι
δύο αλγόριθμοι παρουσιάζουν τελείως αντίθετη συμπεριφορά.

5.6.5 Αποτελέσματα των αλγορίθμων ανά κατηγορίες αλλά και όλων
μεταξύ τους λαμβάνοντας υπόψη τα συγκεντρωτικά αποτελέσμα-
τα όλων των προβλημάτων

• Σύγκριση των αποτελεσμάτων των παραλλαγών του PMS-NSDE (PMS-
NSDE1, PMS-NSDE2 και PMS-NSDE3) με του PMS-NSGA II και μεταξύ
τους.

– Σύγκριση των αποτελεσμάτων των αλγορίθμων PMS-NSDEs και PMS-
NSGA II μεταξύ τους.
Λαμβάνοντας υπόψη τα συγκεντρωτικά αποτελέσματα των αλγορίθ-
μων PMS-NSDEs και PMS-NSGA II όλων των προβλημάτων μπορεί
να διαπιστωθεί ότι ο PMS-NSGA II έχει καλύτερη επίδοση σε σχέση
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με τους υπόλοιπους αλγόριθμους όσον αφορά τον αριθμό των μη-
κυριαρχούμενων λύσεων (L) και το μέτρο αποτελεσματικότητας Δ, ο
PMS-NSDE3 είναι πιο αποτελεσματικός όσον αφορά το μέτρο απο-
τελεσματικότητας Mk και ο PMS-NSDE2 είναι πιο αποτελεσματικός
από τους άλλους αλγορίθμους της κατηγορίας της Διαφορικής Εξέλι-
ξης όσον αφορά το μέτρο αποτελεσματικότητας C.
Στο επόμενο γράφημα (Σχήμα 5.35) απεικονίζεται μια γραφική α-
ναπαράσταση των επιδόσεων των αλγορίθμων PMS-NSDEs και PMS-
NSGA II.

Σχήμα 5.35: Διαγραμματική απεικόνιση της σύγκρισης των αποτελεσμάτων
των αλγορίθμων PMS-NSDEs και PMS-NSGA II ϐάσει των συγκεντρωτικών α-
ποτελεσμάτων.

Πολλές ϕορές η πρόσθεση των παραδειγμάτων που είναι πιο αποτελε-
σματικοί οι αλγόριθμοι για κάποιο μέτρο αποτελεσματικότητας (κυ-
ϱίως στα μέτρα αποτελεσματικότητας L και C) μπορεί να ξεπερνάει το
συνολικό άθροισμα των παραδειγμάτων (σαράντα). Αυτό το αποτέλε-
σμα ϕαίνεται λογικό δεδομένου ότι πολλές ϕορές δύο ή και περισσότε-
ϱοι αλγόριθμοι μπορούν να έχουν ισάξια καλύτερη επίδοση από τους
υπόλοιπους για κάποιο παράδειγμα. Για παράδειγμα ϑα μπορούσαν
δύο αλγόριθμοι να έχουν επιτύχει και οι δύο τον μέγιστο αριθμό λύ-
σεων Pareto για ένα συγκεκριμένο παράδειγμα ή να υπάρχουν δύο
ή περισσότεροι αλγόριθμοι των οποίων οι μη-κυριαρχούμενες λύσεις
κυριαρχούν στο μεγαλύτερο ποσοστό των λύσεων των άλλων αλγορίθ-
μων εκτός από έναν που πάντα ϑα κυριαρχεί στις δικές τους. Στην
περίπτωση αυτή οι αλγόριθμοι αυτοί ϑεωρούμε ότι έχουν το ίδιο ι-
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κανοποιητική επίδοση. Για ένα μικρό παράδειγμα πάνω σε αυτή
την παρατήρηση μπορεί κάποιος να ανατρέξει στο παράδειγμα kro-
BE100par3 του Πίνακα 5.8 και στο παράδειγμα kroCEAB100par3
του Πίνακα 5.24 στα οποία οι μη-κυριαρχούμενες λύσεις όλων των
αλγόριθμων PMS-NSDEs κυριαρχούν στο μεγαλύτερο ποσοστό των
λύσεων του PMS-NSGA II αλλά στη μεταξύ τους σύγκριση ϕαίνεται
ότι ο PMS-NSDE1 υπερτερεί σε σχέση με τον PMS-NSDE3, ο PMS-
NSDE2 υπερτερεί σε σχέση με τον PMS-NSDE1, ενώ ο PMS-NSDE3
υπερτερεί σε σχέση με τον PMS-NSDE2. Στην περίπτωση αυτή ϑε-
ωρούμε ότι και οι τρεις αλγόριθμοι έχουν το ίδιο ικανοποιητική ε-
πίδοση. Η συγκεκριμένη παρατήρηση ισχύει και για τις υπόλοιπες
αναλύσεις αποτελεσμάτων που ακολουθούν.

– Σύγκριση των αποτελεσμάτων των αλγορίθμων PMS-NSDEs μεταξύ
τους.
Λαμβάνοντας υπόψη τα συγκεντρωτικά αποτελέσματα των αλγορίθ-
μων PMS-NSDEs όλων των προβλημάτων μπορεί να διαπιστωθεί ότι ο
PMS-NSDE1 υπερτερεί σε σχέση με τους υπόλοιπους αλγόριθμους ό-
σον αφορά τον αριθμό των μη-κυριαρχούμενων λύσεων. ΄Οσον αφορά
το μέτρο αποτελεσματικότηταςMk και το μέτρο αποτελεσματικότητας
Δ ο PMS-NSDE3 είναι πιο αποτελεσματικός από τους άλλους δύο αλ-
γορίθμους σε περισσότερα από τα μισά παραδείγματα. Λαμβάνοντας
υπόψη τα αποτελέσματα στο μέτρο αποτελεσματικότηταςC όλοι οι αλ-
γόριθμοι έχουν ικανοποιητική επίδοση, με τον PMS-NSDE2 να έχει
καλύτερη επίδοση από τους άλλους δύο αλγορίθμους της κατηγορίας
του.
Στο επόμενο γράφημα (Σχήμα 5.36) απεικονίζεται μια γραφική ανα-
παράσταση των επιδόσεων των αλγορίθμων PMS-NSDEs.

• Σύγκριση των αποτελεσμάτων των παραλλαγών του PMS-NSPSO (PMS-
NSPSO1, PMS-NSPSO2 και PMS-NSPSO3) με του PMS-NSGA II και με-
ταξύ τους.

– Σύγκριση των αποτελεσμάτων των αλγορίθμων PMS-NSPSOs και PMS-
NSGA II μεταξύ τους.
Λαμβάνοντας υπόψη τα συγκεντρωτικά αποτελέσματα των αλγορίθμων
PMS-NSPSOs και PMS-NSGA II όλων των προβλημάτων μπορεί να
διαπιστωθεί ότι ο PMS-NSGA II, όπως συνέβη και στην προηγούμενη
σύγκριση για τους αλγορίθμους PMS-NSDEs, έχει καλύτερη επίδοση
σε σχέση με τους υπόλοιπους αλγόριθμους όσον αφορά τον αριθμό
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Σχήμα 5.36: Διαγραμματική απεικόνιση της σύγκρισης των αποτελεσμάτων
των αλγορίθμων PMS-NSDEs ϐάσει των συγκεντρωτικών αποτελεσμάτων.

των μη-κυριαρχούμενων λύσεων και το μέτρο αποτελεσματικότητας
Δ. Επίσης, ο PMS-NSPSO3 είναι πιο αποτελεσματικός όσον αφορά
το μέτρο αποτελεσματικότηταςMk και το μέτρο αποτελεσματικότητας
C.
Στο επόμενο γράφημα (Σχήμα 5.37) απεικονίζεται μια γραφική ανα-
παράσταση των επιδόσεων των αλγορίθμων PMS-NSPSOs και PMS-
NSGA II.

– Σύγκριση των αποτελεσμάτων των αλγορίθμων PMS-NSPSOs μεταξύ
τους.
Λαμβάνοντας υπόψη τα συγκεντρωτικά αποτελέσματα των αλγορίθ-
μων PMS-NSPSOs όλων των προβλημάτων μπορεί να διαπιστωθεί ότι
ο PMS-NSPSO1 έχει καλύτερη επίδοση σε σχέση με τους υπόλοι-
πους αλγόριθμους όσον αφορά τον αριθμό των μη-κυριαρχούμενων
λύσεων. Επίσης, ο αλγόριθμος PMS-NSPSO2 υπερτερεί σε σχέση με
τον PMS-NSPSO1 όσον αφορά το μέτρο αποτελεσματικότηταςMk και
υπερτερεί σε σχέση με τον PMS-NSPSO3 όσον αφορά το μέτρο αποτε-
λεσματικότητας Δ. Λαμβάνοντας υπόψη τα αποτελέσματα στο μέτρο
αποτελεσματικότητας C, ο PMS-NSPSO2 είναι πιο αποτελεσματικός
σχεδόν στα μισά από τα σαράντα παραδείγματα.
Στο επόμενο γράφημα (Σχήμα 5.38) απεικονίζεται μια γραφική ανα-
παράσταση των επιδόσεων των αλγορίθμων PMS-NSPSOs.

• Σύγκριση των αποτελεσμάτων του PMS-MOCSA και του PMS-MOIVA με
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Σχήμα 5.37: Διαγραμματική απεικόνιση της σύγκρισης των αποτελεσμάτων
των αλγορίθμων PMS-NSPSOs και PMS-NSGA II ϐάσει των συγκεντρωτικών
αποτελεσμάτων.

του PMS-NSGA II και μεταξύ τους.

– Σύγκριση των αποτελεσμάτων των αλγορίθμων PMS-MOCSA, PMS-
MOIVA και PMS-NSGA II μεταξύ τους.
Λαμβάνοντας υπόψη τα αποτελέσματα των αλγορίθμων PMS-MOCSA,
PMS-MOIVA και PMS-NSGA II όλων των προβλημάτων μπορεί να
διαπιστωθεί ότι ο PMS-NSGA II, για ακόμα μια ϕορά, υπερτερεί σε
σχέση με τους υπόλοιπους αλγόριθμους όσον αφορά τον αριθμό των
μη-κυριαρχούμενων λύσεων. Ο PMS-MOIVA είναι ελάχιστα πιο απο-
τελεσματικός όσον αφορά το μέτρο αποτελεσματικότηταςMk σε σχέση
με τους άλλους δύο αλγορίθμους, ενώ ο PMS-MOCSA έχει καλύτερη
επίδοση όσον αφορά τα μέτρα αποτελεσματικότητας Δ και C.
Στο επόμενο γράφημα (Σχήμα 5.39) απεικονίζεται μια γραφική α-
ναπαράσταση των επιδόσεων των αλγορίθμων PMS-MOCSA, PMS-
MOIVA και PMS-NSGA II.

– Σύγκριση των αποτελεσμάτων των αλγορίθμων PMS-MOCSA και PMS-
MOIVA μεταξύ τους.
Λαμβάνοντας υπόψη τα συγκεντρωτικά αποτελέσματα των αλγορίθ-
μων PMS-MOCSA και PMS-MOIVA όλων των προβλημάτων μπορεί
να διαπιστωθεί ότι οι δύο αλγόριθμοι δεν παρουσιάζουν μεγάλες δια-
ϕορές στις επιδόσεις τους. Παρόλα αυτά ο PMS-MOCSA έχει καλύ-
τερη επίδοση σε σχέση με τον PMS-MOIVA όσον αφορά τον αριθμό
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Σχήμα 5.38: Διαγραμματική απεικόνιση της σύγκρισης των αποτελεσμάτων
των αλγορίθμων PMS-NSPSOs ϐάσει των συγκεντρωτικών αποτελεσμάτων.

των μη-κυριαρχούμενων λύσεων και το μέτρο αποτελεσματικότητας
C. Αντίθετα, ο PMS-MOIVA έχει καλύτερη επίδοση σε σχέση με τον
PMS-MOCSA όσον αφορά το μέτρο αποτελεσματικότητας Δ. Τέλος,
και οι δύο αλγόριθμοι από την κατηγορία των τεχνητών ανοσοποιητι-
κών συστημάτων έχουν ακριβώς την ίδια επίδοση λαμβάνοντας υπόψη
το μέτρο αποτελεσματικότηταςMk.
Στο επόμενο γράφημα (Σχήμα 5.40) απεικονίζεται μια γραφική ανα-
παράσταση των επιδόσεων των αλγορίθμων PMS-MOCSA και PMS-
MOIVA.

• Σύγκριση των αποτελεσμάτων όλων των πολυαντικειμενικών αλγορίθμων
μεταξύ τους.

Λαμβάνοντας υπόψη τα συγκεντρωτικά αποτελέσματα όλων των αλγορίθ-
μων όλων των προβλημάτων μπορεί να διαπιστωθεί ότι ο PMS-NSGA II,
όπως ήταν αναμενόμενο λαμβάνοντας υπόψη όλα τα προηγούμενα αποτε-
λέσματα, έχει καλύτερη επίδοση σε σχέση με τους υπόλοιπους αλγόριθ-
μους όσον αφορά τον αριθμό των μη-κυριαρχούμενων λύσεων στα μισά α-
πό τα σαράντα παραδείγματα και, με μεγάλη διαφορά από τον PMS-NSGA
II, δεύτερη καλύτερη επίδοση ϕαίνεται να έχει ο PMS-NSDE2. Ο αλγό-
ϱιθμος PMS-NSDE3 έχει καλύτερη επίδοση όσων αφορά το μέτρο αποτε-
λεσματικότητας Mk στο ένα τέταρτο των παραδειγμάτων και δεύτερη κα-
λύτερη επίδοση παρουσιάζουν οι αλγόριθμοι PMS-MOIVA, PMS-NSPSO3
και PMS-NSGA II. Επίσης, όσον αφορά τα μέτρα αποτελεσματικότητας
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Σχήμα 5.39: Διαγραμματική απεικόνιση της σύγκρισης των αποτελεσμάτων
των αλγορίθμων PMS-MOCSA, PMS-MOIVA και PMS-NSGA II ϐάσει των συγ-
κεντρωτικών αποτελεσμάτων.

Δ και C καλύτερη επίδοση παρουσίασε ο PMS-MOCSA σε περισσότερα
από το ένα τέταρτο των παραδειγμάτων. Λαμβάνοντας υπόψη το μέτρο
αποτελεσματικότηταςΔ τον PMS-MOCSA ακολουθεί, με μικρή απόκλιση
στην επίδοση σε σχέση με αυτή του PMS-MOCSA, ο αλγόριθμος PMS-
MOIVA. Τέλος, λαμβάνοντας υπόψη το μέτρο αποτελεσματικότητας C, τον
PMS-MOCSA ακολουθούν, με ελάχιστα χειρότερη επίδοση, οι αλγόριθμοι
PMS-MOIVA, PMS-NSPSO1 και PMS-NSPSO2.

Στο επόμενο γράφημα (Σχήμα 5.41) απεικονίζεται μια γραφική αναπαρά-
σταση των επιδόσεων όλων των αλγορίθμων λαμβάνοντας υπόψη τα απο-
τελέσματα τους σε όλα τα προβλήματα.

5.7 Συμπεράσματα από την ανάλυση των αποτελεσμάτων
των αλγορίθμων

Στο σημείο αυτό ϑα γίνει μια πιο συνοπτική ανάλυση των αποτελεσμάτων που
έδωσαν οι αλγόριθμοι και επίσης ϑα γίνει η παρουσίαση των γενικών συμπε-
ϱασμάτων που προέκυψαν από την ανάλυση των αποτελεσμάτων.

Τα αποτελέσματα των παραπάνω συγκρίσεων που έγιναν σε όλο το κεφάλαιο
μας οδήγησαν να καταλήξουμε στα ακόλουθα συμπεράσματα :



Δεδομένα, Αποτελέσματα και Συμπεράσματα 205

Σχήμα 5.40: Διαγραμματική απεικόνιση της σύγκρισης των αποτελεσμάτων
των αλγορίθμων PMS-MOCSA και PMS-MOIVA ϐάσει των συγκεντρωτικών α-
ποτελεσμάτων.

• Η μέθοδος της τοπικής αναζήτησης VNS που σχεδιάσαμε και υλοποιήσαμε
συμβάλει αρκετά στην ϐελτίωση των λύσεων που παράγουν οι προτεινόμε-
νοι αλγόριθμοι. Η διαφορά που παρατηρήθηκε στη ϐελτίωση των λύσεων
είναι πολύ μεγάλη λαμβάνοντας υπόψη την απόσταση στα μέτωπα των δύο
πρώτων περιπτώσεων του σχήματος 5.1.

• Η μέθοδος που προτείνεται για την δημιουργία του αρχικού πληθυσμού
λύσεων, όπου ο αρχικός πληθυσμός διαιρείται σε δύο υποπληθυσμούς (έ-
νας για κάθε αντικειμενική συνάρτηση του εκάστοτε πολυαντικειμενικού
προβλήματος) και η κάθε «μητρική» λύση του κάθε υποπληθυσμού εξε-
λίσσεται με τρεις διαφορετικές μεθόδους για την δημιουργία των αρχικών
λύσεων του κάθε υποπληθυσμού παρουσιάζει πολύ πιο διευρυμένα μέτω-
πα Pareto σε σχέση με την παραγωγή ενός πληθυσμού τυχαίων λύσεων.
Τη διαφορά που παρατηρήθηκε στη έκταση των μετώπων με την χρήση
του προτεινόμενου τρόπου παραγωγής του αρχικού πληθυσμού λύσεων
και χωρίς την χρήση της μεθόδου μπορεί κάποιος να παρατηρήσει στις
δύο τελευταίες περιπτώσεις του σχήματος 5.1.

• Η χρήση της Παράλληλης Πολυεναρκτήριας Μεθόδου όπου η «μητρική»
λύση κάθε υποπληθυσμού παράγεται κάθε ϕορά με διαφορετική μέθοδο
κατάφερε να δώσει μέτωπα Pareto των οποίων οι μη-κυριαρχούμενες λύ-
σεις κυριαρχούν στο μεγαλύτερο ποσοστό των μη-κυριαρχούμενων λύσεων
των αντίστοιχων μετώπων Pareto που παράγονται από τον ίδιο αλγόριθμο
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Σχήμα 5.41: Διαγραμματική απεικόνιση της σύγκρισης των αποτελεσμάτων
όλων των αλγορίθμων ϐάσει των συγκεντρωτικών αποτελεσμάτων.

χωρίς την χρήση της Παράλληλης Πολυεναρκτήριας Μεθόδου. Επίσης,
δεδομένου ότι οι λύσεις κάθε υποπληθυσμού παράγονται χρησιμοποιών-
τας μια διαφορετική «μητρική» λύση κάθε ϕορά αυξάνεται η ποικιλομορ-
ϕία των αρχικών λύσεων που παράγονται και αντίστοιχα ϐελτιώνεται η
διασπορά τους πάνω στο μέτωπο Pareto.

• Η χρήση του πίνακα Individual Best στους αλγορίθμους PMS-NSDEs
κατάφερε να παράξει μέτωπα Pareto των οποίων οι μη-κυριαρχούμενες
λύσεις έχουν καλύτερη διασπορά και κυριαρχούν στο μεγαλύτερο ποσο-
στό των μη-κυριαρχούμενων λύσεων των αντίστοιχων μετώπων Pareto που
παράγονται από τους ίδιους αλγόριθμους χωρίς την χρήση του πίνακα
Individual Best.

• Η χρήση της μεθόδου της ταξινόμησης των λύσεων που χρησιμοποιήθηκε
σαν επιπλέον ϐήμα στους αλγορίθμους PMS-NSPSOs συντέλεσε στο να
παραχθούν πιο διευρυμένα μέτωπα Pareto των οποίων οι μη-κυριαρχού-
μενες λύσεις κυριαρχούν στο μεγαλύτερο ποσοστό των μη-κυριαρχούμενων
λύσεων των αντίστοιχων μετώπων Pareto που παράγονται από τους ίδιους
αλγόριθμους χωρίς την χρήση της μεθόδου ταξινόμησης.

• ΄Οσον αφορά το Πολυαντικειμενικό Συμμετρικό Πρόβλημα Ελαχιστοποί-
ησης της Κατανάλωσης Καυσίμου για Δρομολόγια Διανομής με Παραμέ-
τρους Διαδρομής (MSDRFCVRP) ο αλγόριθμος PMS-NSGA II δημιούργη-
σε μέτωπα με τον μεγαλύτερο αριθμό μη-κυριαρχούμενων λύσεων. Ικανο-
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ποιητικά μέτωπα Pareto όσον αφορά την έκτασή τους ως προς τους άξονες
έδωσαν ο αλγόριθμο PMS-NSDE1 και κυρίως ο PMS-NSDE3. Οι αλ-
γόριθμοι PMS-NSDE1 και PMS-MOIVA παρουσίασαν μέτωπα Pareto με
καλύτερη διασπορά λύσεων ενώ οι λύσεις των μετώπων του PMS-NSPSO1
και ακολούθως του PMS-MOCSA κυριάρχησαν στο μεγαλύτερο ποσοστό
των λύσεων των μετώπων των άλλων αλγορίθμων.

• ΄Οσον αφορά το Πολυαντικειμενικό Μη-Συμμετρικό Πρόβλημα Ελαχιστο-
ποίησης της Κατανάλωσης Καυσίμου για Δρομολόγια Διανομής με Παρα-
μέτρους Διαδρομής (MADRFCVRP) ο αλγόριθμος PMS-NSGA II δημιούρ-
γησε μέτωπα με τον μεγαλύτερο αριθμό μη-κυριαρχούμενων λύσεων, ό-
πως ακριβώς έκανε και στο προηγούμενο πρόβλημα. ΄Οσον αφορά την
έκταση των μετώπων τους ως προς τους άξονες, και πάλι, πιο ικανοποιη-
τικά αποτελέσματα έδωσε ο αλγόριθμος PMS-NSDE3. Σε αντίθεση με το
προηγούμενο πρόβλημα, οι αλγόριθμοι PMS-NSDE2 και PMS-NSPSO3
παρουσίασαν μέτωπα Pareto με την καλύτερη διασπορά λύσεων ενώ οι
λύσεις των μετώπων του PMS-NSPSO3 και του PMS-MOIVA κυριάρχησαν
στο μεγαλύτερο ποσοστό των λύσεων των μετώπων των άλλων αλγορίθμων.

• ΄Οσον αφορά το Πολυαντικειμενικό Συμμετρικό Πρόβλημα Ελαχιστοποίη-
σης της Κατανάλωσης Καυσίμου για Δρομολόγια Συλλογής με Παραμέ-
τρους Διαδρομής (MSPRFCVRP) ο αλγόριθμος PMS-NSGA II δημιούργη-
σε, για ακόμα μία ϕορά, μέτωπα με τον μεγαλύτερο αριθμό μη-κυριαρχού-
μενων λύσεων. Επίσης σε αυτό το πρόβλημα ο PMS-NSGA II παρουσίασε
πιο ικανοποιητικά μέτωπα Pareto όσον αφορά την έκτασή τους ως προς
τους άξονες σε σχέση με αυτά των άλλων αλγορίθμων. Σε αντίθεση με τα
προηγούμενα δύο προβλήματα, ο αλγόριθμος PMS-MOCSA παρουσίασε
μέτωπα Pareto με την καλύτερη διασπορά λύσεων σε σχέση με τους άλλους
αλγορίθμους ενώ οι λύσεις των μετώπων του PMS-MOIVA κυριάρχησαν
στο μεγαλύτερο ποσοστό των λύσεων των μετώπων των άλλων αλγορίθμων.

• ΄Οσον αφορά το Πολυαντικειμενικό Μη-Συμμετρικό Πρόβλημα Ελαχιστο-
ποίησης της Κατανάλωσης Καυσίμου για Δρομολόγια Συλλογής με Παρα-
μέτρους Διαδρομής (MAPRFCVRP) ο αλγόριθμος PMS-NSGA II δημιούρ-
γησε μέτωπα με τον μεγαλύτερο αριθμό μη-κυριαρχούμενων λύσεων, ό-
πως ακριβώς έδειξε και στα προηγούμενα προβλήματα. ΄Οσον αφορά την
έκταση των μετώπων τους ως προς τους άξονες πιο ικανοποιητικά αποτελέ-
σματα έδωσε, αυτή τη ϕορά, ο αλγόριθμος PMS-NSPSO3. ΄Οπως ακριβώς
και στο προηγούμενο πρόβλημα, ο αλγόριθμος PMS-MOCSA παρουσίασε
μέτωπα Pareto με την καλύτερη διασπορά λύσεων σε σχέση με τους άλ-
λους αλγορίθμους και ισάξια με τον PMS-NSPSO2 οι λύσεις των μετώπων
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τους κυριάρχησαν στο μεγαλύτερο ποσοστό των λύσεων των μετώπων των
άλλων αλγορίθμων.

• ΄Οσον αφορά την επίδοση των αλγορίθμων PMS-NSDEs λαμβάνοντας υπό-
ψη τα αποτελέσματα που έδωσαν συγκεντρωτικά σε όλα τα προβλήματα ο
αλγόριθμος PMS-NSDE1 παράγει στο μεγαλύτερο ποσοστό των παραδειγ-
μάτων μέτωπα με περισσότερες μη-κυριαρχούμενες λύσεις. Πιο διευρυμέ-
να ως προς τους άξονες και με καλύτερη διασπορά μέτωπα Pareto παράγει
στο μεγαλύτερο ποσοστό των παραδειγμάτων ο αλγόριθμος PMS-NSDE3.
Αντίστοιχα, ο αλγόριθμος PMS-NSDE2 παράγει στο μεγαλύτερο ποσοστό
των παραδειγμάτων μέτωπα Pareto των οποίων οι μη-κυριαρχούμενες λύ-
σεις κυριαρχούν στο μεγαλύτερο ποσοστό των μη-κυριαρχούμενων λύσεων
των μετώπων Pareto των άλλων δύο αλγορίθμων.

• ΄Οσον αφορά την επίδοση των αλγορίθμων PMS-NSPSOs λαμβάνοντας υ-
πόψη τα αποτελέσματα που έδωσαν συγκεντρωτικά σε όλα τα προβλήματα
ο αλγόριθμος PMS-NSPSO1 παράγει στο μεγαλύτερο ποσοστό των πα-
ϱαδειγμάτων μέτωπα με περισσότερες μη-κυριαρχούμενες λύσεις. Πιο
διευρυμένα ως προς τους άξονες και με καλύτερη διασπορά μέτωπα Pa-
reto παράγει στο μεγαλύτερο ποσοστό των παραδειγμάτων ο αλγόριθμος
PMS-NSPSO2. Επιπρόσθετα, ο αλγόριθμος PMS-NSPSO2 παράγει στο
μεγαλύτερο ποσοστό των παραδειγμάτων μέτωπα Pareto των οποίων οι
μη-κυριαρχούμενες λύσεις κυριαρχούν στο μεγαλύτερο ποσοστό των μη-
κυριαρχούμενων λύσεων των μετώπων Pareto των άλλων δύο αλγορίθμων.

• ΄Οσον αφορά την επίδοση των αλγορίθμων PMS-MOCSA και PMS-MOIVA
λαμβάνοντας υπόψη τα αποτελέσματα που έδωσαν συγκεντρωτικά σε ό-
λα τα προβλήματα ο αλγόριθμος PMS-MOCSA παράγει στο μεγαλύτερο
ποσοστό των παραδειγμάτων μέτωπα με περισσότερες μη-κυριαρχούμενες
λύσεις, ενώ μέτωπα Pareto με καλύτερη διασπορά γεγονός που ίσως να
οφείλεται και στην επιλογή της εξίσωσης (4.30) παράγει ο αλγόριθμος
PMS-MOIVA. Αντίστοιχα ο αλγόριθμος PMS-MOCSA παράγει στο μεγα-
λύτερο ποσοστό των παραδειγμάτων μέτωπα Pareto των οποίων οι μη-
κυριαρχούμενες λύσεις κυριαρχούν στο μεγαλύτερο ποσοστό των μη-κυ-
ϱιαρχούμενων λύσεων των αντίστοιχων μετώπων Pareto του PMS-MOIVA.
Και οι δύο αλγόριθμοι παρουσίασαν εξίσου ικανοποιητικά αποτελέσματα
σε ίσο ποσοστό παραδειγμάτων έκαστος όσον αφορά την έκταση τους ως
προς τους άξονες.

• ΄Οσον αφορά την επίδοση όλων των αλγορίθμων λαμβάνοντας υπόψη τα
αποτελέσματα που έδωσαν συγκεντρωτικά σε όλα τα προβλήματα, ο αλγό-
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ϱιθμος PMS-NSGA II παράγει στο μεγαλύτερο ποσοστό των παραδειγμά-
των μέτωπα με περισσότερες μη-κυριαρχούμενες λύσεις. Πιο διευρυμένα
ως προς τους άξονες μέτωπα Pareto παράγει στο μεγαλύτερο ποσοστό
των παραδειγμάτων ο αλγόριθμος PMS-NSDE3. Μέτωπα με καλύτερη
διασπορά λύσεων και με μη-κυριαρχούμενες λύσεις που κυριαρχούν στο
μεγαλύτερο ποσοστό των μη-κυριαρχούμενων λύσεων των άλλων αλγορίθ-
μων παράγει στο μεγαλύτερο ποσοστό των παραδειγμάτων ο αλγόριθμος
PMS-MOCSA.

Κάποια επιπλέον συμπεράσματα στα οποία καταλήξαμε και τα αναφέραμε κατά
την διάρκεια της ανάλυσης των αποτελεσμάτων αναφέρονται επιγραμματικά
στη συνέχεια :

• Ο PMS-NSGA II παράγει στο μεγαλύτερο ποσοστό των παραδειγμάτων πε-
ϱισσότερες μη-κυριαρχούμενες λύσεις σε σχέση με όλους τους αλγορίθ-
μους αλλά παρόλα αυτά οι λύσεις αυτές, σε κανένα προτεινόμενο πολυαν-
τικειμενικό πρόβλημα, δεν μπορούν εύκολα να κυριαρχήσουν σε μεγάλο
ποσοστό στις μη-κυριαρχούμενες λύσεις των άλλων αλγορίθμων.

• Από την σύγκριση όλων των αλγορίθμων μεταξύ τους παρατηρήθηκε ό-
τι και στα δύο προτεινόμενα πολυαντικειμενικά προβλήματα διανομής ο
PMS-NSDE3 παράγει μέτωπα Pareto με μεγαλύτερη έκταση σε σχέση με
την έκταση που παρατηρείται στα μέτωπα των άλλων αλγορίθμων σχεδόν
στα μισά παραδείγματα.

• Από την σύγκριση όλων των αλγορίθμων μεταξύ τους παρατηρήθηκε ότι
και στα δύο προτεινόμενα πολυαντικειμενικά προβλήματα συλλογής ο
PMS-MOCSA παράγει μέτωπα Pareto με καλύτερη διασπορά μη-κυριαρ-
χούμενων λύσεων σε σχέση με την διασπορά που παρατηρείται στα μέτωπα
των άλλων αλγορίθμων σχεδόν στα μισά παραδείγματα.

• Από τη σύγκριση μεταξύ των αλγορίθμων PMS-NSDEs ϕαίνεται ότι στα
προτεινόμενα πολυαντικειμενικά προβλήματα διανομής αλλά και στα προ-
τεινόμενα μη συμμετρικά πολυαντικειμενικά προβλήματα ο PMS-NSDE1
μπορεί να παράξει στο μεγαλύτερο ποσοστό των παραδειγμάτων μεγαλύ-
τερο αριθμό μη-κυριαρχούμενων λύσεων αλλά παρόλα αυτά δεν υπερτερεί
από αυτούς όσον αφορά το μέτρο αποτελεσματικότητας C στα προτεινόμε-
να πολυαντικειμενικά προβλήματα διανομής. Επίσης, παρατηρήθηκε ότι
στα μη συμμετρικά προβλήματα και στα προβλήματα συλλογής ο PMS-
NSDE3 μπορεί να παράξει πιο διευρυμένα μέτωπα Pareto των οποίων
οι μη-κυριαρχούμενες λύσεις έχουν καλύτερη διασπορά σε σχέση με τους
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άλλους PMS-NSDEs αλγορίθμους στο μεγαλύτερο ποσοστό των παραδειγ-
μάτων.

• Από την σύγκριση των αποτελεσμάτων μεταξύ των αλγορίθμων PMS-NS-
PSOs παρατηρήθηκε ότι στα προτεινόμενα πολυαντικειμενικά προβλήμα-
τα διανομής και στα προτεινόμενα μη συμμετρικά πολυαντικειμενικά προ-
ϐλήματα ο PMS-NSPSO1 παράγει στο μεγαλύτερο ποσοστό των παραδειγ-
μάτων μεγαλύτερο αριθμό μη-κυριαρχούμενων λύσεων. Αντίστοιχα, στα
συμμετρικά προβλήματα και στα προβλήματα συλλογής ο PMS-NSPSO2
παράγει μέτωπα Pareto των οποίων οι μη-κυριαρχούμενες λύσεις έχουν
καλύτερη διασπορά σε σχέση με τους άλλους PMS-NSPSOs αλγορίθμους.
΄Οσον αφορά το μέτρο αποτελεσματικότητας C οι επιδόσεις των τριών αλ-
γορίθμων για τα δύο πολυαντικειμενικά συμμετρικά προβλήματα είναι
ακριβώς οι ίδιες είτε πρόκειται για πρόβλημα διανομής είτε για πρόβλημα
συλλογής προϊόντων, με τον αλγόριθμο PMS-NSPSO2 να παρουσιάζει την
καλύτερη επίδοση και τον PMS-NSPSO3 την χειρότερη.

• ΄Οσον αφορά τη σύγκριση των αλγορίθμων PMS-MOCSA και PMS-MOIVA
στα προτεινόμενα πολυαντικειμενικά προβλήματα διανομής οι δύο αλγό-
ϱιθμοι παράγουν πιο διευρυμένα μέτωπα σε ίσο αριθμό παραδειγμάτων ο
κάθε ένας. Στα μη συμμετρικά προβλήματα ο PMS-MOCSA έχει καλύτερη
επίδοση όσον αφορά τον αριθμό των μη-κυριαρχούμενων λύσεων στο με-
γαλύτερο ποσοστό των παραδειγμάτων. Αντίστοιχα στα συμμετρικά προ-
ϐλήματα και στα προβλήματα διανομής ο PMS-MOIVA αποδίδει καλύτερα
όσον αφορά την διασπορά των μη-κυριαρχούμενων λύσεων των μετώπων
στο μεγαλύτερο ποσοστό των παραδειγμάτων. ΄Οσον αφορά την κυριαρ-
χία των μη-κυριαρχούμενων λύσεων των μετώπων του ενός αλγορίθμου
επί των μετώπων του άλλου ϕαίνεται ότι στα δύο προβλήματα διανομής
και στα δύο μη συμμετρικά προβλήματα οι δύο αλγόριθμοι παρουσιάζουν
τελείως αντίθετη συμπεριφορά.

΄Ενα από τα πιο εμφανή συμπεράσματα στα οποία μπορεί κανείς να καταλήξει
παρατηρώντας τα αποτελέσματα που αναφέρθηκαν στο προηγούμενο υποκε-
ϕάλαιο είναι ότι για κανένα αλγόριθμο δεν μπορούμε να πούμε με ϐεβαιότητα
ότι μπορεί να αποδώσει καλύτερα από όλους τους άλλους σε όλα τα μέτρα απο-
τελεσματικότητας. Παρόλα αυτά είναι εμφανές ότι ο αλγόριθμος PMS-NSGA II
έχει ένα πολύ σημαντικό πλεονέκτημα και αντίστοιχα και ένα πολύ σημαντικό
μειονέκτημα σε σχέση με τους άλλους προτεινόμενους αλγορίθμους. Δεδο-
μένου ότι ο αλγόριθμος NSGA II είναι ένας από τους πιο γνωστούς και πολύ
αποτελεσματικούς αλγορίθμους για την επίλυση πολυαντικειμενικών προβλη-
μάτων και πιο συγκεκριμένα για την επίλυση προβλημάτων δύο αντικειμενικών
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συναρτήσεων, μπορεί εύκολα να αντιληφθεί κανείς ότι η πρωτότυπη διαδικα-
σία της ταξινόμησης των λύσεων του κάθε πληθυσμού και των απογόνων του σε
κάθε επανάληψη σε μέτωπα Pareto και η κατάταξη των μη-κυριαρχούμενων
λύσεων εντός του κάθε μετώπου με την χρήση της παραμέτρου crowding di-
stance μπορεί να δημιουργήσει μέτωπα Pareto με έναν αρκετά μεγάλο αριθμό
μη-κυριαρχούμενων λύσεων. Αυτό αποδείχθηκε και έμπρακτα από τα αποτε-
λέσματα που εξήγαγε ο PMS-NSGA II. Αντίθετα, το σημαντικότερο μειονέκτημα
του αλγορίθμου αυτού ϕαίνεται να είναι ότι οι λύσεις που παράγει δεν μπορούν
να κυριαρχήσουν σε μεγάλο ποσοστό των λύσεων που παράγονται από τους άλ-
λους αλγορίθμους. Ο λόγος για τον οποίο συμβαίνει αυτό το γεγονός είναι ότι
ο τρόπος σχεδιασμού των άλλων αλγορίθμων δίνει την δυνατότητα για περισ-
σότερη εξέλιξη στις μη-κυριαρχούμενες λύσεις τους. Παρά το γεγονός ότι όλοι
οι αλγόριθμοι χρησιμοποιούν τον ίδιο αριθμό επαναλήψεων οι οποίες εκτε-
λούνται σε περίπου ίδιο χρόνο και τον ίδιο αριθμό επαναλήψεων στην μέθοδο
της τοπικής αναζήτησης, ϕαίνεται ότι οι λύσεις των υπόλοιπων αλγόριθμων κυ-
ϱιαρχούν σε πολύ μεγάλο ποσοστό των λύσεων του αλγορίθμου PMS-NSGA II.
Αυτό οφείλεται στο γεγονός ότι οι αλγόριθμοι της κατηγορίας των αλγορίθμων
της διαφορικής εξέλιξης (PMS-NSDE1, PMS-NSDE2, PMS-NSDE3) και της
κατηγορίας των αλγορίθμων της ϐελτιστοποίησης σμήνους σωματιδίων (PMS-
NSPSO1, PMS-NSPSO2, PMS-NSPSO3) εκτός από το ότι εμπεριέχουν στην
μεθοδολογία τους το ϐήμα της διαδικασίας της ταξινόμησης που εφαρμόζεται
και στον PMS-NSGA II επιπρόσθετα χρησιμοποιούν τους πίνακες Individual
Best και Personal Best στους οποίους συγκρατούν και εξελίσσουν σε κάθε
επανάληψη τις καλύτερες λύσεις που έχουν προκύψει έως αυτή την επανάλη-
ψη. Οι αλγόριθμοι αυτών των δύο κατηγοριών έχουν το μειονέκτημα ότι στη
περίπτωση που εξελίσσουν λύσεις που τα διανύσματά τους περιέχουν ακέραιες
τιμές πρέπει να δημιουργούν νέες λύσεις με την μετατροπή των τιμών των δια-
νυσμάτων των λύσεων από διακριτές τιμές σε συνεχείς και έπειτα από συνεχείς
σε διακριτές. Αυτή η διαδικασία μπορεί να οδηγήσει σε μερική ή πλήρη απώ-
λεια αρκετών καλών χαρακτηριστικών των λύσεων της προηγούμενης γενιάς.
Η χρήση του ϐήματος της ταξινόμησης των λύσεων κατά την διάρκεια της ε-
κτέλεσης των αλγορίθμων οδηγεί στη διατήρηση των λύσεων της προηγούμενης
γενιάς που κυριαρχούν σε αυτές της τρέχουσας γενιάς. ΄Ετσι, η νέα γενιά των
λύσεων ϑα αποτελείται μόνο από τις κυρίαρχες λύσεις δύο συνεχόμενων γενεών
γεγονός που εξισορροπεί την απώλεια της πληροφορίας που πιθανόν να προ-
κύψει κατά την διάρκεια της μετατροπής των λύσεων από διακριτή σε συνεχή
μορφή και αντίστροφα. Σε ακόμα πιο πλεονεκτική ϑέση σε σχέση με τα αποτε-
λέσματα που έδωσε ο αλγόριθμος PMS-NSGA II όσον αφορά την διασπορά των
μη-κυριαρχούμενων λύσεων όπως επίσης και την έκταση των διαγραμμάτων
αλλά και την κυριαρχία των μη-κυριαρχούμενων λύσεων στις λύσεις του PMS-
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NSGA II ϐρίσκονται οι αλγόριθμοι που ανήκουν στην κατηγορία των τεχνητών
ανοσοποιητικών συστημάτων (PMS-MOCSA και PMS-MOIVA). Δεδομένου ότι
οι δύο αυτοί αλγόριθμοι είναι σχεδιασμένοι για επίλυση προβλημάτων τόσο
με λύσεις που τα διανύσματά τους αποτελούνται από συνεχείς τιμές όσο και
από ακέραιες τιμές έχουν την ικανότητα να εξελίσσουν συνεχώς τις λύσεις τους
από γενιά σε γενιά χωρίς απαραίτητα την χρήση της ταξινόμησης των λύσε-
ων μεταξύ των γενεών τους αφού οι λύσεις τους δεν υποβάλλονται σε καμία
διαδικασία πλήρης αλλαγής της ϕύσης των τιμών τους με κίνδυνο την απώ-
λεια πληροφορίας. Το γεγονός ότι κανένας από τους αλγορίθμους δεν ϕαίνεται
να υπετερεί περισσότερο σε όλα τα μέτρα αποτελεσματικότητας σε σχέση με
τους υπόλοιπους αλγορίθμους δεν μπορούμε να πούμε ότι αποτελεί απαραί-
τητα μία αρνητική έκβαση των συγκρίσεων. Η διαφορετική ϐάση στην οποία
ϐασίζεται ξεχωριστά κάθε αλγόριθμος (είτε αυτό οφείλεται στην αλλαγή μιας
εξίσωσης είτε στην αλλαγή ολόκληρης της δομής του αλγορίθμου) τον καθι-
στά να αποδίδει καλύτερα όσον αφορά κάποια μέτρα αποτελεσματικότητας και
χειρότερα από κάποιους άλλους αλγορίθμους όσον αφορά κάποια άλλα μέτρα
αποτελεσματικότητας. Αυτό που αποδείξαμε μέσα από την διεξαγωγή αυτής
της έρευνας είναι ότι όλοι οι αλγόριθμοι ικανοποιούν τους στόχους που έχουν
τεθεί και επίσης παρουσιάζουν ξεχωριστά ο καθένας ένα ή περισσότερα ϑετι-
κά χαρακτηριστικά τα οποία και αναδείξαμε μέσα από την περιγραφή και την
ανάλυση των αποτελεσμάτων τους. ΄Επειτα, είναι στην ευχέρεια του ίδιου του
αποφασίζοντα ποιον από τους αλγορίθμους ϑα επέλεγε ανάλογα με το ϐάρος
σημαντικότητας που δίνει σε κάθε ένα μέτρο αποτελεσματικότητας. Για πα-
ϱάδειγμα αν ένας χρήστης ϑεωρούσε ότι είναι σημαντικό γι αυτόν να επιλέξει
έναν αλγόριθμο που ϑα μπορούσε να του εξάγει μέτωπα Pareto με έναν μεγάλο
αριθμό μη-κυριαρχούμενων λύσεων ϑα επέλεγε σίγουρα τον αλγόριθμο PMS-
NSGA II αφού στο μεγαλύτερο ποσοστό των παραδειγμάτων εμφανίζει μέτωπα
με τον μεγαλύτερο αριθμό μη-κυριαρχούμενων λύσεων. Αντίστοιχα, αν ήθε-
λε να παράγει μέτωπα που οι μη-κυριαρχούμενες λύσεις τους να κυριαρχούν
στις μη-κυριαρχούμενες λύσεις των άλλων αλγορίθμων ϑα επέλεγε να λύσει το
πρόβλημά του με τον αλγόριθμο PMS-MOCSA αφού λαμβάνοντας υπόψη τα
αποτελέσματα στο μεγαλύτερο ποσοστό των παραδειγμάτων αποδίδει καλύτερα
από τους άλλους αλγορίθμους όσον αφορά το μέτρο αποτελεσματικότητας C.



Κεφάλαιο 6

Η προτίμηση του αποφασίζοντα (The
decision maker’s preference)

6.1 Εισαγωγή

Στη πραγματική Ϲωή, μετά την εξαγωγή ενός μετώπου Pareto, καλείται ο απο-
ϕασίζων να επιλέξει ποια από τις μη-κυριαρχούμενες λύσεις είναι αυτή που ϑα
πρέπει να αξιοποιήσει. Για παράδειγμα, έστω ότι ο αποφασίζων είναι ο διευθυν-
τής του τομέα μεταφορών μιας επιχείρησης και χρειάζεται μια γρήγορη μέθοδο
επιλογής μιας διαδρομής-λύσης από το μέτωπο Pareto η οποία να ικανοποιεί
τις προτιμήσεις του αλλά να μην χρειάζεται να μπει στην χρονοβόρα διαδικασία
της «αποκωδικοποίησης» του μετώπου Pareto. Στη συνέχεια, ϑα παρουσιαστεί
μία μέθοδος που ϑα μπορούσε να δώσει μία άμεση απάντηση στο ερώτημα
«Ποιά διαδρομή να επιλέξω;» λαμβάνοντας υπόψη τις τιμές των μεταβλητών
χρησιμότητας που ϑα δοθούν από τον αποφασίζοντα. Η έννοια της χρησι-
μότητας στη ϑεωρία παιγνίων εισήχθη από τους von Neumann-Morgenstern
στο [188]. Από τότε έχει πολλούς υποστηρικτές αλλά και κάποιους οι οποίοι
αντικρούουν τη συγκεκριμένη ϑεωρία.

6.2 Εφαρμογή της έννοιας της Χρησιμότητας για την επι-
λογή της προτιμητέας λύσης

Με την χρήση της παρακάτω μεθόδου μπορεί να γίνει η επιλογή μιας διαδρο-
μής που αντιπροσωπεύει περισσότερο το προφίλ του αποφασίζοντα. Αρχικά, ο
αποφασίζων καλείται να δώσει τιμές σε K Μεταβλητές Χρησιμότητας (Utilities
Variables - UV). Ο αριθμός των μεταβλητών αυτών είναι ίσος με τον αριθμό των
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αντικειμενικών συναρτήσεων του προβλήματος. Κάθε μία από αυτές τις μετα-
ϐλητές αντιστοιχεί σε μια αντικειμενική συνάρτηση ή κριτήριο του προβλήματος
και μπορεί να πάρει τιμές στο διάστημα [0, 1]. Η τιμή που λαμβάνει η καθεμία
μεταβλητή αντιπροσωπεύει το πόσο χρήσιμο είναι για τον αποφασίζοντα να έχει
το συγκεκριμένο κριτήριο (ή αντικειμενική συνάρτηση) την ϐέλτιστη τιμή. ΄Οσο
πιο κοντά είναι στο 0 η τιμή μίας μεταβλητής τόσο πιο αδιάφορη είναι η τιμή
του αντίστοιχου κριτηρίου για τον αποφασίζων. Αντιθέτως, όσο περισσότερο
πλησιάζει στο 1 η τιμή μιας Μεταβλητής Χρησιμότητας τόσο πιο χρήσιμη είναι
η τιμή του αντίστοιχου κριτηρίου για τον αποφασίζοντα. Το άθροισμα των Με-
ταβλητών Χρησιμότητας ϑα πρέπει να αθροίζουν στο 1. Λαμβάνοντας υπόψη
τις τιμές των Μεταβλητών Χρησιμότητας που δίνει ο αποφασίζων μπορούμε να
υπολογίσουμε τις συντεταγμένες ενός σημείου που ονομάζεται Σημείο Χρησι-
μότητας (Utility Point - UP). Το σημείο αυτό έχει τόσες διαστάσεις στο χώρο
(συντεταγμένες) όσες και οι αντικειμενικές συναρτήσεις ή κριτήρια του προ-
ϐλήματος. Για κάθε μία αντικειμενική συνάρτηση ή κριτήριο i υπολογίζεται
και η αντίστοιχη συντεταγμένη του Σημείου Χρησιμότητας λαμβάνοντας υπόψη
την συνάρτηση (6.1) για προβλήματα ελαχιστοποίησης και την συνάρτηση (6.2)
για προβλήματα μεγιστοποίησης.

UP (i) = (Μέγιστη τιμή κριτηρίου (i)-Ελάχιστη τιμή κριτηρίου(i) )*(1-UV (i))+
+Ελάχιστη τιμή κριτηρίου(i) (6.1)

UP (i) = (Μέγιστη τιμή κριτηρίου (i)-Ελάχιστη τιμή κριτηρίου(i) )*UV (i)+
+Ελάχιστη τιμή κριτηρίου(i) (6.2)

Στη συνέχεια υπολογίζουμε τις Ευκλείδειες αποστάσεις που απέχει το Σημείο
Χρησιμότητας από όλες τις λύσεις του μετώπου Pareto που εξετάζουμε. Η λύση
στην οποία το σημείο χρησιμότητας είναι πιο κοντά είναι και αυτή που εκφράζει
περισσότερο το προφίλ του αποφασίζοντα.

Για παράδειγμα, μπορούμε να υποθέσουμε ότι σε ένα Πολυαντικειμενικό Πρό-
ϐλημα Ελαχιστοποίησης της Κατανάλωσης Καυσίμου για Δρομολόγια Διανομής
με Παραμέτρους Διαδρομής καταλήξαμε στης παρακάτω λύσεις ενός μετώπου
Pareto.
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Μέτωπο Pareto
Λύσεις Χρόνος (min) Καύσιμο (lt)
1 100 2
2 70 3
3 50 5
4 30 7
5 10 10

΄Εστω ότι για τον αποφασίζοντα είναι πολύ σημαντικό να επιλέξει μια διαδρομή
με χαμηλή κατανάλωση καυσίμου και δεν δίνει ιδιαίτερη σημασία στο χρόνο
που ϑα διαρκέσει το δρομολόγιο. ΄Ετσι ορίζει UV (Καύσιμο) = 0, 9 για το κρι-
τήριο του καυσίμου και UV (Χρόνος) = 0, 1 για το κριτήριο του χρόνου της
διαδρομής. Στη συνέχεια υπολογίζονται οι συντεταγμένες του Σημείου Χρησι-
μότητας.

UP (Χρόνος)=(100-10)*0,9+10=91

UP (Καύσιμο)=(10-2)*0,1+2=2,8
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Σχήμα 6.1: Σημεία Χρησιμότητας (Utility Points) σε ένα μέτωπο Pareto.

΄Αρα οι συντεταγμένες του Σημείου Χρησιμότητας (Utility Point 1) είναι το Ϲεύγος
(91 , 2,8). ΄Οπως ϕαίνεται και στο σχήμα 6.1 το Σημείο Χρησιμότητας ϐρίσκε-
ται πιο κοντά στη πρώτη λύση (100 , 2). ΄Αρα ο αποφασίζων ϑα πρέπει να
επιλέξει την πρώτη διαδρομή σύμφωνα με τις προτιμήσεις του. Αν σε αντίθε-
τη περίπτωση είχαμε UV (Καύσιμο) = 0, 1 για το κριτήριο του καυσίμου και
UV (Χρόνος) = 0, 9 για το κριτήριο του χρόνου της διαδρομής (Utility Point 2)
τότε η ϐέλτιστη λύση για επιλογή ϑα ήταν η τελευταία διαδρομή (Λύση νούμερο
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5) ενώ στην περίπτωση που ϑα είχαμε UV (Καύσιμο) = 0, 5 για το κριτήριο του
καυσίμου και UV (Χρόνος) = 0, 5 για το κριτήριο του χρόνου της διαδρομής
(Utility Point 3) τότε η ϐέλτιστη λύση για επιλογή ϑα ήταν η διαδρομή της
λύσης νούμερο 3.



Επίλογος και Μελλοντικές ΄Ερευνες

Σε αυτή την διδακτορική διατριβή παρουσιάστηκαν και επιλύθηκαν τέσσερα
νέα πολυαντικειμενικά ενεργειακά προβλήματα δρομολόγησης οχημάτων. Η
πρώτη αντικειμενική συνάρτηση και των τεσσάρων προβλημάτων έχει πάντα
στόχο την ελαχιστοποίηση της χρονικής διάρκειας του δρομολογίου. Η καινο-
τομία αυτών των προβλημάτων έγκειται στο γεγονός ότι στην δεύτερη αντικει-
μενική συνάρτηση, που αφορά τον υπολογισμό της κατανάλωσης καυσίμου,
εκτός από την διανυόμενη απόσταση και το ϐάρος του ϕορτίου που μεταφέ-
ϱεται λαμβάνονται υπόψη και επιπλέον παράμετροι της διαδρομής. Αυτές οι
επιπλέον παράμετροι είναι η κλίση του οδοστρώματος, η κατεύθυνση και η
δύναμη του ανέμου καθώς επίσης και οι στροφές ανά λεπτό του κινητήρα του
οχήματος.

Για κάθε ένα από τα προβλήματα η δεύτερη αντικειμενική συνάρτηση διαφέρει.
΄Ετσι, για το πρώτο πρόβλημα που παρουσιάστηκε, το Πολυαντικειμενικό Συμ-
μετρικό Πρόβλημα Ελαχιστοποίησης της Κατανάλωσης Καυσίμου για Δρομολό-
για Διανομής με Παραμέτρους Διαδρομής, η δεύτερη αντικειμενική συνάρτηση
έχει στόχο την ελαχιστοποίηση της κατανάλωσης καυσίμου όταν όλοι οι πελά-
τες έχουν Ϲήτηση και οι παράμετροι της διαδρομής δεν υπάρχουν (ή ϑεωρούμε
ότι οι παράμετροι της διαδρομής είναι ιδανικές, δηλαδή δεν υπάρχει κλίση
στο έδαφος, υπάρχει άπνοια και ο οδηγός οδηγεί το όχημα σε χαμηλές στρο-
ϕές ανά λεπτό) γεγονός που μετατρέπει το πρόβλημα σε συμμετρικό. Για το
δεύτερο πρόβλημα που παρουσιάστηκε, το Πολυαντικειμενικό Μη-Συμμετρικό
Πρόβλημα Ελαχιστοποίησης της Κατανάλωσης Καυσίμου για Δρομολόγια Δια-
νομής με Παραμέτρους Διαδρομής, η δεύτερη αντικειμενική συνάρτηση έχει
στόχο την ελαχιστοποίηση της κατανάλωσης καυσίμου όταν όλοι οι πελάτες έ-
χουν Ϲήτηση και υπάρχουν οι παράμετροι της διαδρομής, γεγονός που μπορεί
να μετατρέψει το πρόβλημα σε μη-συμμετρικό. Για το τρίτο πρόβλημα που
παρουσιάστηκε, το Πολυαντικειμενικό Συμμετρικό Πρόβλημα Ελαχιστοποίησης
της Κατανάλωσης Καυσίμου για Δρομολόγια Συλλογής με Παραμέτρους Διαδρο-
μής, η δεύτερη αντικειμενική συνάρτηση έχει στόχο την ελαχιστοποίηση της
κατανάλωσης καυσίμου όταν όλοι οι πελάτες έχουν ποσότητα που πρέπει να
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συλλέξει το όχημα και δεν υπάρχουν οι παράμετροι της διαδρομής και τέλος,
για το Πολυαντικειμενικό Μη-Συμμετρικό Πρόβλημα Ελαχιστοποίησης της Κα-
τανάλωσης Καυσίμου για Δρομολόγια Συλλογής με Παραμέτρους Διαδρομής, η
δεύτερη αντικειμενική συνάρτηση έχει στόχο την ελαχιστοποίηση της κατανά-
λωσης καυσίμου όταν όλοι οι πελάτες έχουν ποσότητα που πρέπει να συλλέξει
το όχημα και υπάρχουν οι παράμετροι της διαδρομής.

Τα τέσσερα προτεινόμενα πολυαντικειμενικά ενεργειακά προβλήματα επιλύθη-
καν με εννέα προτεινόμενους Εξελικτικούς αλγορίθμους. Οι αλγόριθμοι που
υλοποιήθηκαν καλύπτουν τέσσερις ϐασικές κατηγορίες αλγορίθμων. Από την
κατηγορία των Γενετικών αλγορίθμων υλοποιήθηκε ο Παράλληλος Πολυεναρ-
κτήριος Γενετικός Αλγόριθμος Μη Κυριαρχούμενης Ταξινόμησης ΙΙ (PMS-NSGA
II). Από την κατηγορία των Εξελικτικών αλγορίθμων υλοποιήθηκαν τρεις πα-
ϱαλλαγές του Παράλληλου Πολυεναρκτήριου Αλγόριθμου Διαφορικής Εξέλιξης
Μη Κυριαρχούμενης Ταξινόμησης (PMS-NSDE). Από την κατηγορία των αλγο-
ϱίθμων Εμπνευσμένων από την Φύση υλοποιήθηκαν τρεις παραλλαγές του Πα-
ϱάλληλου Πολυεναρκτήριου Αλγόριθμου Βελτιστοποίησης Σμήνους Σωματιδίων
Μη Κυριαρχούμενης Ταξινόμησης (PMS-NSPSO) ενώ από την κατηγορία των
αλγορίθμων των Τεχνητών Ανοσοποιητικών Συστημάτων υλοποιήθηκαν ο Πα-
ϱάλληλος Πολυεναρκτήριος Αλγόριθμος Επιλογής Κλώνων (PMS-MOCSA) και
ο Παράλληλος Πολυεναρκτήριος Αλγόριθμος του Ιού της Γρίπης (PMS-MOIVA).

Τα κοινά χαρακτηριστικά τα οποία και αποτελούν καινοτομίες της παρούσας
διδακτορικής διατριβής αναφέρονται, αρχικά, στον τρόπο δημιουργίας του αρ-
χικού πληθυσμού λύσεων σύμφωνα με τον οποίο κάθε πληθυσμός χωρίζεται
σε τόσους υποπληθυσμούς όσες είναι και οι αντικειμενικές συναρτήσεις του
προβλήματος. Η παραγωγή των λύσεων κάθε υποπληθυσμού ϐασίζεται στο
συνδυασμό τριών συγκεκριμένων μεθόδων. Μία επιπλέον καινοτόμα μέθοδος
που αποτελεί κοινό χαρακτηριστικό όλων των αλγορίθμων είναι η χρήση της
Παράλληλης Πολυεναρκτήριας Μεθόδου σύμφωνα με την οποία παράγονται
και εξελίσσονται περισσότεροι από ένας πληθυσμοί αρχικών λύσεων στους αλ-
γορίθμους. Επίσης, η προσθήκη ενός πρωτότυπου αλγόριθμου Μεταβλητής
Γειτονιάς Αναζήτησης, ο οποίος χρησιμοποιεί ϐελτιωμένες παραλλαγές γνω-
στών μεθόδων τοπικής αναζήτησης αποτέλεσε σημαντική προσθήκη στο κύριο
μέρος των αλγορίθμων και συνέβαλε σημαντικά στη ϐελτίωση των παραγόμε-
νων λύσεων. Επιπλέον καινοτομίες που παρουσιάζονται στους προτεινόμενους
πολυαντικειμενικούς αλγορίθμους αποτελούν η προσθήκη ενός επιπλέον ϐή-
ματος ταξινόμησης των λύσεων στους προτεινόμενους πολυαντικειμενικούς Ε-
ξελικτικούς αλγορίθμους και τους αλγορίθμους Εμπνευσμένους από την Φύση
όπως επίσης και η τροποποίηση των ϐασικών συναρτήσεων που αναγράφονται
στην ϐιβλιογραφία των αλγορίθμων (για την επίλυση προβλημάτων ϐελτιστο-
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ποίησης μίας αντικειμενικής συνάρτησης) έτσι ώστε να ϐελτιωθεί η επίδοση
των προτεινόμενων αλγορίθμων στην επίλυση των προτεινόμενων πολυαντικει-
μενικών προβλημάτων.

Τα δεδομένα που χρησιμοποιήθηκαν αποτελούσαν έναν συνδυασμό των δεδο-
μένων των πέντε παραδειγμάτων «kro» που χρησιμοποιούνται για την επίλυση
του Προβλήματος του Πλανόδιου Πωλητή και δίνονται από το TSPLIB (kro-
A100, kroB100, kroC100, kroD100, kroE100) [215] και του παραδείγματος
par3 από τα κλασσικά παραδείγματα των Christofides et al. [30] που χρησι-
μοποιείται για την επίλυση το προβλήματος δρομολόγησης οχημάτων.

Τα αποτελέσματα που έδωσαν οι προτεινόμενοι πολυαντικειμενικοί αλγόριθμοι
ικανοποίησαν τους στόχους που είχαν τεθεί. Η χρήση του προτεινόμενου αλγό-
ϱιθμου της Μεταβλητής Γειτονιάς Αναζήτησης συνέβαλε αρκετά στην ϐελτίωση
των παραγόμενων λύσεων όπως επίσης και η χρήση του προτεινόμενου τρόπου
παραγωγής του αρχικού πληθυσμού λύσεων κατάφερε να αποδώσει μέτωπα
Pareto με πολύ ικανοποιητική έκταση. Επίσης, η χρήση της Παράλληλης
Πολυεναρκτήριας Μεθόδου κατάφερε να δώσει μέτωπα Pareto των οποίων οι
μη-κυριαρχούμενες λύσεις έχουν καλύτερη διασπορά και κυριαρχούν στο με-
γαλύτερο ποσοστό των μη-κυριαρχούμενων λύσεων των αντίστοιχων μετώπων
Pareto που παράγονται χωρίς την χρήση της μεθόδου.

Παρά το γεγονός ότι τα κοινά χαρακτηριστικά των προτεινόμενων αλγορίθμων
οδήγησαν στην παραγωγή αρκετά ικανοποιητικών μετώπων Pareto, υπήρξαν
διαφορές μεταξύ των επιδόσεων των αλγορίθμων. Προκειμένου να συγκρί-
νουμε την αποτελεσματικότητα των υλοποιημένων αλγορίθμων για καθένα α-
πό τα προτεινόμενα πολυαντικειμενικά προβλήματα χρησιμοποιούμε τέσσερα
διαφορετικά μέτρα αποτελεσματικότητας, τον αριθμό των μη κυριαρχούμενων
λύσεων, το εύρος του διαγράμματος, τη διασπορά των λύσεων του κάθε δια-
γράμματος και το μέτρο «κάλυψης» (Coverage measure).

Η σύγκριση που έγινε μεταξύ των αποτελεσμάτων των αλγορίθμων μας οδήγησε
σε ενδιαφέροντα συμπεράσματα όσον αφορά το μέτρο (ή τα μέτρα) αποτελεσμα-
τικότητας στα οποία υπερτερεί ο κάθε αλγόριθμος ανάλογα με το πρόβλημα το
οποίο επιλύεται. Κάποια από τα πιο ϐασικά συμπεράσματα από την σύγ-
κριση των συγκεντρωτικών αποτελεσμάτων όλων των αλγορίθμων είναι ότι ο
PMS-NSGA II είναι πιο αποτελεσματικός από τους άλλους αλγορίθμους όσον
αφορά τον αριθμό των μη-κυριαρχούμενων λύσεων που παράγει αλλά παρόλα
αυτά οι λύσεις αυτές δεν μπορούν να κυριαρχήσουν σε μεγάλο ποσοστό στις
μη-κυριαρχούμενες λύσεις των μετώπων Pareto των άλλων προτεινόμενων αλ-
γορίθμων, γεγονός που τον κάνει λιγότερο αποτελεσματικό σε σχέση με τους
άλλους αλγορίθμους. Επίσης, πιο διευρυμένα ως προς τους άξονες μέτωπα
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Pareto μπορεί να παράξει η τρίτη παραλλαγή των αλγορίθμων PMS-NSDEs
ενώ μέτωπα με καλύτερη διασπορά λύσεων και με μη-κυριαρχούμενες λύσεις
που κυριαρχούν στο μεγαλύτερο ποσοστό των μη-κυριαρχούμενων λύσεων των
άλλων προτεινόμενων αλγορίθμων παράγει στο μεγαλύτερο ποσοστό των παρα-
δειγμάτων ο αλγόριθμος PMS-MOCSA.

Στο τελευταίο κεφάλαιο αυτής της διδακτορικής διατριβής παρουσιάστηκε μια
μέθοδος με την ϐοήθεια της οποίας ϑα μπορούμε να επιλέγουμε μια από τις
μη-κυριαρχούμενες στρατηγικές ενός Μετώπου Pareto ως «ϐέλτιστη» ανάλογα
με τις προτιμήσεις του χρήστη της εφαρμογής.

Η ολοκλήρωση της παρούσας διδακτορικής διατριβής ϑα δώσει το έναυσμα για
μια νέα, μελλοντική, σειρά ερευνών που ϑα έχουν τους παρακάτω στόχους :

• Τη περαιτέρω ϐελτίωση των προτεινόμενων πολυαντικειμενικών αλγορίθ-
μων και την υλοποίηση νέων.

• Τον σχεδιασμό νέων πολυαντικειμενικών ενεργειακών προβλημάτων όπως
τα ακόλουθα :

- Το Ανοιχτών Διαδρομών Πολυαντικειμενικό Πρόβλημα Ελαχιστοποίη-
σης της Κατανάλωσης Καυσίμου Δρομολόγησης Οχημάτων με Παρα-
μέτρους Διαδρομής, όπου το όχημα δεν ϑα επιστρέφει στην αποθήκη
μετά την ολοκλήρωση του δρομολογίου του.

- Το Πολυαντικειμενικό Πρόβλημα Ελαχιστοποίησης της Κατανάλωσης
Καυσίμου Δρομολόγησης Οχημάτων με Παραμέτρους Διαδρομής με
Πολλαπλές Αποθήκες, όπου ϑα υπάρχουν περισσότερες από μία α-
ποθήκες.

- Το Πολυαντικειμενικό Πρόβλημα Ελαχιστοποίησης της Κατανάλωσης
Καυσίμου Δρομολόγησης Οχημάτων Συλλογής και Διανομής Προϊόν-
των με Παραμέτρους Διαδρομής, όπου ϑα υπάρχουν ταυτόχρονα πε-
λάτες με Ϲήτηση και με ποσότητα που ϑα πρέπει να συλλέξει το όχημα.

- Την επίλυση ενεργειακών προβλημάτων δρομολόγησης οχημάτων που
ϐελτιστοποιούν μία αντικειμενική συνάρτηση με την χρήση των προ-
τεινόμενων αλγορίθμων ύστερα από κατάλληλες μετατροπές.
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