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Περίληψη

Η συγκεκριµένη µεταπτυχιακή διατριβή προτείνει δύο υβριδικούς αλγορίθµους
για την επίλυση προβληµάτων δροµολόγησης οχηµάτων µε κέρδος. Συγκεκρι-
µένα, προτείνεται το µοντέλο Distance Related, που αφορά στη µετατροπή
της κωδικοποίηση των λύσεων, από διακριτή αναπαράσταση κόµβων, σε συ-
νεχής τιµές (ϐάση της ευκλείδειας απόστασης µεταξύ διαδοχικών κόµβων) και
αντίστροφα. Το µοντέλο αυτό ενσωµατώνεται στον αλγόριθµο τεχνητής αποι-
κίας µελισσών (ABC) και στον αλγόριθµο της διαφορικής εξέλιξης (DE) και
παρουσιάζονται οι αλγόριθµοι DRABC και DRDE. Τα προβλήµατα που επι-
λύουν οι προτεινόµενοι αλγόριθµοι είναι : το πρόβληµα προσανατολισµού ο-
µάδας (TOP), το πρόβληµα προσανατολισµού οµάδας µε χωρητικότητα (CTOP)
και το πρόβληµα δροµολόγησης οχηµάτων µε συλλογή ϐραβείου (PCVRP). Τα
πρόβληµατα αυτά χρησιµοποιούνται για την µοντελοποίηση του προβλήµατος
σχεδιασµού τουριστικών διαδροµών (TTDP). Ακόµα περιλαµβάνεται µία πρωτο-
πόρα προσέγγιση του προβλήµατος TTDP, αφού εξετάζεται ο σχεδιασµός του-
ϱιστικών διαδροµών για άτοµα µίας οµάδας µε διαφορετικές προτιµήσεις. Η
επέκταση αυτή αντιµετωπίζεται µε τη χρήση του παιγνίου: Ν ατόµων Μάχη
των Φύλων (N-person BOS), το οποίο παρέχει µία συνολική ϐαθµολόγηση των
κόµβων µιας τουριστικής διαδροµής, ϐάση των προτιµήσεων όλων των µελών
της οµάδας.
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Abstract

This master thesis proposes two hybrid algorithms to solve vehicle routing
problems with profits. In particular, the Distance Related model is proposed,
which involves converting solution coding, from discrete node representation
into continuous values, based on the Euclidean distance between succes-
sive nodes, and vice versa. This model is integrated into the artificial bee
colony algorithm (ABC) and the differential evolution algorithm (DE), such
the DRABC and DRDE algorithms are presented. The problems solved by
the proposed algorithms are: the team orienteering problem (TOP), the ca-
pacitated team orienteering problem (CTOP) and the prize-collecting vehicle
routing problem (PCVRP). These problems are used to model the tourist trip
design problem (TTDP). It also includes a pioneering approach of the TTDP
problem, considering tourist trips design for people in a group with different
preferences. To solve the later problem’s extension, the N-person Battle of
the Sexes game is used, which provides an overall scoring of the nodes of a
tour based on the preferences of all group’s members.

Keywords

Artificial Bee Colony, Differential Evolution, N-person Battle Of Sexes,Tourist
Trip Design Problem
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

1.1 Πρόβληµα Σχεδιασµού Τουριστικών ∆ιαδροµών

Η παρούσα µεταπτυχιακή εργασία, προσεγγίζει µε αλγοριθµικό τρόπο την α-
νάπτυξη ενός ολοκληρωµένου συστήµατος υποστήριξης αποφάσεων, το οποίο
απευθύνεται στον σχεδιασµό τουριστικών διαδροµών. Για να γίνει κατανοητός
ο τρόπος προσέγγισης και συνδυασµού των διαφορετικών προβληµάτων και αλ-
γορίθµων, πρέπει κανείς να αντιληφθεί το ϐασικό πρόβληµα των τουριστικών
διαδροµών. Πολλοί τουρίστες επισκέπτονται µια περιοχή ή µια πόλη, για µία ή
περισσότερες ηµέρες, όµως δεν είναι πάντα δυνατή η επίσκεψη σε κάθε τουρι-
στικό αξιοθέατο ή σε περιοχή πολιτιστικής κληρονοµιάς κατά τη διάρκεια µιας
τόσο περιορισµένης περιόδου. Είναι λοιπόν, αναγκαία η επιλογή κάποιων ση-
µείων ενδιαφέροντος (Point of Interest (POIs)), και η οποία συνήθως ϐασίζεται
σε πληροφορίες που ϐρίσκονται σε ιστότοπους, άρθρα, περιοδικά ή οδηγούς α-
πό εξειδικευµένα ϐιβλιοπωλεία ή ϐιβλιοθήκες. Αφού ο τουριστικός επισκέπτης
ξεχωρίσει τα σηµεία που ϑέλει να επισκεφθεί, πρέπει να αποφασίσει και την
σειρά µε την οποία ϑα περιηγηθεί σε αυτά, έχοντας κατά νου τις ώρες λειτουρ-
γίας, τις αποστάσεις µεταξύ τους και τον διαθέσιµο χρόνο του. Με άλλα λόγια,
προσπαθεί να κατασκευάσει µια εφικτή διαδροµή, αλλά η διαδικασία αυτή δεν
είναι απλή. ΄Ενα άτοµο δυσκολεύεται στον χειρισµό του µεγάλου όγκου πληρο-
ϕορίας που σχετίζεται µε ένα µεγάλο αριθµό πιθανών σηµείων ενδιαφέροντος.
Συνήθως οι επισκέπτες ϑα είναι ευχαριστηµένοι εάν σχεδιάσουν ένα κάπως ελ-
κυστικό και εφικτό χρονοδιάγραµµα, αλλά αγνοούν µία καλύτερη προσέγγιση
του. Μερικοί ταξιδιωτικοί οδηγοί αναγνωρίζουν αυτό το πρόβληµα και προ-
τείνουν γενικές περιηγήσεις µιας πόλης ή µιας περιοχής. Φυσικά, αυτές οι
περιηγήσεις είναι κατασκευασµένες έτσι ώστε να ικανοποιούν τα συµφέροντα
της πλειοψηφίας και όχι τις προτιµήσεις του συγκεκριµένου ατόµου.
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Σύµφωνα µε την ϐιβλιογραφία, υπάρχουν µοντέλα που προσφέρουν υποστήρι-
ξη σε τουριστικούς επισκέπτες, όπως, οι κινητοί τουριστικοί οδηγοί (MTG). Με
ϐάση ένα προφίλ ενδιαφέροντος και ενηµερωµένες πληροφορίες ταξιδιού, ένα
MTG µπορεί να προτείνει µια (σχεδόν) ϐέλτιστη και εφικτή επιλογή αξιοθέα-
των και µια διαδροµή µεταξύ τους [1]. Οι γενικές περιηγήσεις επισκεπτών δεν
λαµβάνουν υπόψη το περιβάλλον του χρήστη, όπως η ϑέση εκκίνησης και τερ-
µατισµού, ο διαθέσιµος χρόνος, η τρέχουσα ώρα, ο καιρός κλπ. Η προσθήκη
της κατανόησης του περιβάλλοντος και της τοποθεσίας αποτελούν πρακτικές
προκλήσεις για την ανάπτυξη έξυπνων εφαρµογών και έτσι υποστηρίζεται η ι-
δέα της δηµιουργίας εξατοµικευµένων περιηγήσεων αντί των γενικών. Ορισµέ-
νες εφαρµογές ιστού και κινητής τηλεφωνίας έχουν ενσωµατώσει πρόσφατα τις
συστάσεις τουριστικών διαδροµών στο πλαίσιο της ϐασικής τους λειτουργικότη-
τας [2, 3, 4]. Στην πραγµατικότητα, δηµιουργούν εξατοµικευµένες διαδροµές
λαµβάνοντας υπόψη αρκετές παραµέτρους καθορισµένες από το χρήστη (η-
µέρες επίσκεψης, προτιµήσεις σε κατηγορίες POI, ϑέση έναρξης / συχνότητα
και ταχύτητα επίσκεψης). Ακόµα, οι συνιστώµενες περιηγήσεις απεικονίζο-
νται στους χάρτες Planner Trip City [5, 2, 3] επιτρέποντας στους χρήστες να
περιηγούνται σε επιλεγµένα POI. Από τη ϐιβλιογραφία προκύπτει το συµπέρα-
σµα ότι ο εξατοµικευµένος ηλεκτρονικός τουριστικός οδηγός µελετάται εκτενώς
και διατυπώνεται µε διαφορετικούς τρόπους, ενώ το πρόβληµα που σχετίζεται
µε την δηµιουργία τουριστικών διαδροµών αναφέρεται ως Tourist Trip Design
Problem (TTDP). Στόχος του προβλήµατος TTDP είναι η δηµιουργία εφικτών
διαδροµών µεταξύ των σηµείων ενδιαφέροντος και η µεγιστοποίηση της ικα-
νοποίησης του χρήστη. Η ικανοποίηση του χρήστη, είναι υποκειµενική και
κυρίως ϐασίζεται στο κέρδος που ϑα αποκοµίσει από την επίσκεψη του στα
σηµεία των ορισµένων διαδροµών. Τα ϐασικά στοιχεία που απαιτούνται για
την δηµιουργία εξατοµικευµένων διαδροµών και την επίλυση του TTDP είναι :

1. ΄Ενα σύνολο υποψηφίων σηµείων ενδιαφέροντος (POI), που το καθένα που
συνδέεται µε συγκεκριµένα χαρακτηριστικά (π.χ. τύπος, τοποθεσία).

2. Ο χρόνος διαδροµής µεταξύ των POI.

3. Το πόσο σηµαντικό είναι το κάθε POI, σε σχέση µε τις προτιµήσεις του
χρήστη.

4. Ο αριθµός των διαδροµών που πρέπει να δηµιουργηθούν, ανάλογα µε την
περίοδο παραµονής του χρήστη στον τουριστικό προορισµό.

5. Η προβλεπόµενη διάρκεια επίσκεψης ενός χρήστη σε ένα POI που προ-
κύπτει από τη µέση διάρκεια και το πιθανό ενδιαφέρον του χρήστη για το
συγκεκριµένο POI.
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6. Η συνολική διάρκεια ηµερήσιας διαδροµής (δηλαδή ο συνολικός χρόνος
που αφιερώνεται στη µετακίνηση από ένα POI σε ένα άλλο) που επιθυµεί
ο χρήστης να δαπανήσει.

1.2 Προβλήµατα ∆ροµολόγησης Οχηµάτων µε Κέρδος

Το πρόβληµα TTDP, σύµφωνα µε την ϐιβλιογραφία, επιλύεται αλγοριθµικά
ώς ένα πρόβληµα δροµολόγησης οχηµάτων µε κέρδος (Vehicle Routing Pro-
blems with Profits (VRPPs)). Το ϐασικό χαρακτηριστικό της κατηγορίας των
προβληµάτων δροµολόγησης οχηµάτων µε κέρδος, σε αντίθεση µε το κλασσικό
πρόβληµα δροµολόγησης οχηµάτων (VRP) [6], είναι ότι το σύνολο τον πελα-
τών που πρέπει να εξυπηρετηθούν, δεν είναι ορισµένο. Συνεπώς, πρέπει να
ληφθούν δύο διαφορετικές αποφάσεις : (i) ποιοι πελάτες ϑα εξυπηρετήσουν
και (ii) πως ϑα οµαδοποιηθούν και δροµολογηθούν οι πελάτες σε διαφορε-
τικές διαδροµές. Το κέρδος που αναφέρεται στα προβλήµατα αυτά, έχει να
κάνει µε το πόσο πολύτιµη ή σηµαντική είναι η εξυπηρέτηση κάποιου πελάτη.
Η αντικειµενική συνάρτηση των VRPPs ποικίλει, µπορεί να αναφέρεται είτε
στη µεγιστοποίηση του κέρδους από την εξυπηρέτηση των πελατών, είτε στη
διαφορά µεταξύ κέρδους και κόστους συνολικής διανυθείσας απόστασης. Οι
οµοιότητες µε το κλασσικό πρόβληµα συνοψίζονται στα ότι οι διαδροµές ξεκι-
νάνε και τερµατίζουν σε συγκεκριµένους κόµβους και ότι η εφικτότητα κάθε
διαδροµής ελέγχεται από συγκεκριµένους περιορισµούς. Τα επικρατέστερα
προβλήµατα σε αυτήν την κατηγορία είναι : το πρόβληµα προσανατολισµού ο-
µάδας (Team Orienteering Problem), το πρόβληµα προσανατολισµού οµάδας
µε χωρητικότητα (Capacitated Team Orienteering Problem) και το πρόβληµα
δροµολόγησης οχηµάτων µε συλλογή ϐραβείου (Prize-collecting vehicle rou-
ting problem). Τα τρία αυτά ϐασικά προβλήµατα περιγράφονται στο επόµενο
κεφάλαιο (ϐλ. Κεφάλαιο 2). Συσχετίζοντας, ενδεικτικά, τα προβλήµατα δρο-
µολόγησης οχηµάτων µε κέρδος µε το TTDP, οι πελάτες των προβληµάτων
αναπαριστούν τους κόµβους, δηλαδή τα σηµεία ενδιαφέροντος (POIs), ο χρό-
νος διαδροµής µεταξύ των κόµβων αναφέρεται στην ευκλείδεια απόσταση τους,
το κέρδος κάθε κόµβου συµβαδίζει µε την προτίµηση του χρήστη ώς προς το
σηµείο και κάθε διαδροµή αντιστοιχεί σε ηµερήσια επίσκεψη. Ακόµα, στα
προβλήµατα που αναφέρεται η χωρητικότητα ως περιορισµός της συνολικής
Ϲήτησης, συσχετίζεται η Ϲήτηση κάθε κόµβου µε τον χρόνο επίσκεψης σε αυτόν.

Για την επίλυση των τριών προβληµάτων δροµολόγησης οχηµάτων µε κέρδος,
που αναφέρθηκαν, κατασκευάστηκαν δύο υβριδικοί αλγόριθµοι, ϐασισµένοι
στον αλγόριθµο τεχνητής αποικίας µελισσών (Artificial bee colony algorithm
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(ABC)) και στον αλγόριθµο διαφορικής εξέλιξης (Differential evolution algo-
rithm (DE)). Στο Κεφάλαιο 3, αναλύεται το κλασσικό µοντέλο των δύο αυτών
αλγορίθµων και παρατίθεται µια σύντοµη ϐιβλιογραφική έρευνα πάνω στην
επίλυση προβληµάτων δροµολόγησης από αυτούς. ΄Ενα από τα καινοτόµα ση-
µεία αυτής της εργασίας αναλύεται στο Κεφάλαιο 4, πρόκειται για το ϐασικό
χαρακτηριστικό των υβριδικών αλγορίθµων που προτείνονται, του Distance Re-
lated Artificial Bee Colony και του Distance Related Differential Evolution. Το
µοντέλο που προτείνεται αναφέρεται ως DR και αποτελεί έναν νέο τρόπο κωδι-
κοποίησης λύσεων των προβληµάτων συνδυαστικής ϐελτιστοποίησης (όπως των
VRPPs), ώστε να επιτρέπεται η επίλυση τους από αλγορίθµους σχεδιασµένους
για ϐελτιστοποίηση προβληµάτων συνεχών τιµών.

1.3 Πρόβληµα Σχεδιασµού Τουριστικών ∆ιαδροµών Πολ-
λών Ατόµων

΄Οπως έχει αναφερθεί, έχει εξεταστεί εκτενώς η δηµιουργία εξατοµικευµένων
ηλεκτρονικών ταξιδιωτικών οδηγών, για την σύσταση διαδροµής σε σηµεία
ενδιαφέροντος ϐάση των προτιµήσεων ενός χρήση (επιλύοντας το πρόβληµα
TTDP). Η παρούσα µεταπτυχιακή εργασία, εξετάζει την επέκταση των συστη-
µάτων αυτών σε παραπάνω από ένα άτοµα, µε διαφορετικές προτιµήσεις. Ας
υποθέσουµε µια οµάδα ϕίλων, οι οποίοι σκοπεύουν να προγραµµατίσουν ένα
κοινό ταξίδι σε µια συγκεκριµένη περιοχή και πρέπει να επιλέξουν τα σηµεία
ενδιαφέροντος που ϑα επισκεφθούν, ενώ έχουν διαφορετικές προτιµήσεις, µε
σκοπό να µεγιστοποιήσουν την ικανοποίηση τους. Σε περίπτωση που τουλάχι-
στον ένα από τα µέλη της οµάδας έχει αντικρουόµενες προτιµήσεις από τους
υπόλοιπους, τότε, το κλασικό TTDP δεν µπορεί να εφαρµοστεί, αφού απαιτεί
κοινές προτιµήσεις από όλα τα µέλη της οµάδας. Για να αντιµετωπιστεί αυ-
τή η κατάσταση, παρουσιάζεται ένας συνδυασµός του προβλήµατος TTDP µε
ένα παίγνιο από τη Θεωρία Παιγνίων. Το αναφερόµενο παίγνιο είναι η µάχη
των ϕύλων Battle Of Sexes (BOS) και παρουσιάζεται στο Κεφάλαιο 5. Επει-
δή, όµως, η κλασσική έκδοση του παιγνίου περιλαµβάνει µόνο δυο άτοµα, στο
µοντέλο που παρουσιάζεται χρησιµοποιούµε την επέκταση του παιγνίου για
περισσότερα από δύο άτοµα, το N-person Battle Of Sexes (N-person BOS).
Η συνεισφορά του παίγνιού στο πρόβληµα σχεδιασµού τουριστικών διαδροµών
είναι υψίστης σηµασίας, αφού µέσα από αυτό γίνεται µία ϐαθµολόγηση όλων
των κόµβων (προσδιορισµός κέρδους ανά κόµβο), συνδυάζοντας τις προτιµήσεις
όλων των χρηστών µίας οµάδας, µε γρήγορο και αποδοτικό τρόπο.
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1.4 Σύνοψη Προτεινόµενου Μοντέλου

Το συνολικό αλγοριθµικό πλαίσιο που παρουσιάζεται, στοχεύει στην επίλυ-
ση του προβλήµατος σχεδιασµού τουριστικών διαδροµών πολλών ατόµων, N-
Tourist Trip Design Problem (NTTDP). Η αλγοριθµική διαδικασία ϐασίζεται
στο προτεινόµενο µοντέλο DR, όπως αυτό εφαρµόζεται σε αλγορίθµους εµπνευ-
σµένους από τη ϕύση (DRABC,DRDE) και η µοντελοποίηση του προβλήµατος
σχεδιασµού τουριστικών διαδροµών αντιστοιχείται σε προβλήµατα δροµολό-
γησης οχηµάτων µε κέρδος (TOP,CTOP,PCVRP). Τα δεδοµένα κέρδους που
απαιτούνται, διαµορφώνονται από το εκτεταµένο παίγνιο (N-person BOS σύµ-
ϕωνα µε τις διαφορετικές προτιµήσεις µίας οµάδας χρηστών. Τα πειραµατικά
αποτελέσµατα του µοντέλου αναφέρονται στο Κεφάλαιο 6 και η διαδικασία
συνοψίζεται στο Σχήµα 1.1.

Σχήµα 1.1: ∆ιάγραµµα ϱοής επίλυσης NTTDP

Εισαγωγή δεδοµένων Εισαγωγή προτιµήσεων χρηστών

(N-person BOS

Επιλογή προβλήµατος : TOP,CTOP,PCVRP

Επιλογή αλγορίθµου: DRABC,DRDE

΄Εξοδος : λύση του NTTDP



Κεφάλαιο 2

Προβλήµατα ∆ροµολόγησης Οχηµάτων µε
Κέρδος

2.1 Το πρόβληµα προσανατολισµού οµάδας (Team oriente-
ering problem)

Το πρόβληµα προσανατολισµού οµάδας (Team Orienteering Problem (TOP))
είναι µια επέκταση του προβλήµατος του προσανατολισµού (OP) µε περισσό-
τερες από µία διαδροµές και παρουσιάστηκε για πρώτη ϕορά από τους Butt
και Cavalier το 1994 [7] , ως το MTMCP (Multiple Tour Maximum Collection
Problem). Το 1996, οι Chao et al. [8] καθιέρωσαν το πρόβληµα ως µέρος της
κατηγορίας των προβληµάτων δροµολόγησης οχηµάτων µε κέρδη (VRPPs). Το
πρόβληµα συνίσταται από ένα σύνολο κόµβων µε συγκεκριµένο χρόνο µετα-
κίνησης µεταξύ τους και σε µια ϐαθµολογία που συνδέεται µε κάθε έναν. Ο
στόχος είναι να επιλεχθεί ένα σετ κόµβων και να διαταχθούν σε έναν συγκεκρι-
µένο αριθµό υπο-διαδροµών. Οι υπο-διαδροµές ϑα πρέπει να ικανοποιούν τον
περιορισµό της συνολικής απόστασης ταξιδιού, µεγιστοποιώντας τη συνολική
ϐαθµολογία που συγκεντρώνει κάθε υπο-διαδροµή, το άθροισµα της ϐαθµολο-
γίας των κόµβων που εντάσσονται σε αυτή. Το πρόβληµα του προσανατολισµού
έχει αποδειχθεί ως ένα πρόβληµα NP − hard από τους Golden et al. [9] το
1987 και έτσι το TOP πέφτει, επίσης, στην ίδια κατηγορία.

2.1.1 Βιβλιογραφική ανασκόπηση στους τρόπους επίλυσης του TOP

Η πιο πρόσφατη ϐιβλιογραφική ανασκόπηση πάνω στα προβλήµατα προσανα-
τολισµού (Orienteering Problem) και προσανατολισµού οµάδας (Team Orie-
nterring Problem), όπως και των διαφορετικών τους προσεγγίσεων, έγινε από

6
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τους Gunawan et al. [10], το 2016. Στο έργο τους συµπεριλαµβάνουν και επε-
κτείνουν την αντίστοιχη ανασκόπηση των: Vansteenwegen et al. [11], Gavalas
et al. [12] και Archetti et al.[6]. Συνοψίζοντας και επεκτείνοντας τις πα-
ϱαπάνω ανασκοπήσεις, ακολουθεί µια σύντοµη ϐιβλιογραφική αναφορά των
δηµοσιευµένων εργασιών πάνω στην επίλυση του προσανατολισµού οµάδας.
Αρχικά, οι Butt kai Cavalier [7] το 1994, παρουσίασαν έναν άπληστο ευρε-
τικό αλγόριθµο, οποίος αναθέτει του κόµβους σε µία διαδροµή λαµβάνοντας
υπόψιν κάποια ϐάρη ανά Ϲευγάρι κόµβων. Στη συνέχεια, οι Chao et al. [13]
πρότειναν ένα ευρετικό αλγόριθµο ϐάση του οποίου οι υπο-διαδροµές κάθε λύ-
σης δηµιουργούνται ακολουθώντας τον κανόνα της οικονοµικότερης εισαγωγής
και ϐελτιώνονται µε την χρήση επιπλέον στρατηγικών τοπικής αναζήτησης (1-
point movement, 2-point exchange, 2-opt). Ο πρώτος ακριβής αλγόριθµος
για την επίλυση του οµαδικού προσανατολισµού οχηµάτων προτάθηκε από
τους Butt και Ryan [14] το 1999. Συγκεκριµένα, πρότειναν έναν µοντέλο µει-
κτού ακέραιου προγραµµατισµού σε συνδυασµό µε έναν απλό κατασκευαστικό
αλγόριθµο. Χρησιµοποίησαν την αναλογία κέρδους προς απόστασης, η οποία
ϐελτιωνόταν από µια µέθοδο δηµιουργίας στηλών. Από τότε και έπειτα, σύµφω-
να µε όσα γνωρίζουµε, δεν έχει δηµοσιευθεί αντίστοιχη εργασία µέχρι το 2005,
όταν οι Tang και Miller-Hooks [42] πρότειναν ένα µοντέλο µεικτού ακέραιου
προγραµµατισµού. Συνδύασαν το µοντέλο τους µε έναν αλγόριθµο αναζήτησης
Tabu µε προσαρµοστική µνήµη, ο οποίος επέτρεπε την εναλλαγή της γειτονίας
αναζήτησης από µικρή σε µεγάλη. Μετά από δύο χρόνια, οι Boussier et al.
[16] πρότειναν έναν αλγόριθµο διακλάδωσης και τιµολόγησης, που συµπερι-
λαµβάνει δυναµικό προγραµµατισµό και διαδικασίες επιτάχυνσής πάνω στη
δηµιουργία στηλών. Ο αλγόριθµός τους αποδείχθηκε πιο αποτελεσµατικός σε
σύγκριση µε τον αρχικό που πρότειναν οι Butt και Ryan [14]. Παράλληλα, οι
Archetti et al. [36] ανέπτυξαν δύο παραλλαγές του γενικευµένου αλγόριθµου
αναζήτησης Tabu, η δεύτερη εκ των οποίων επιτρέπει την διαµόρφωση µη ε-
ϕικτών διαδροµών µε τιµωρία. Οι αλγόριθµοι αυτοί συµβολίζονται ως TSF και
TSU αντίστοιχα. Στη συνέχεια οι Ke et al. [18] χρησιµοποίησαν µια προσέγ-
γιση του αλγορίθµου αποικίας µυρµηγκιών (Ant Colony Optimization, ACO),
σύµφωνα µε τον οποίο κάθε µυρµήγκι κατασκευάζει µια υποψήφια λύση, ϐάση
τεσσάρων διαφορετικών µεθόδων. Συγκεκριµένα, πρότειναν µια ακολουθητική
µέθοδο (ASe) που ϐασίζεται στην διαµόρφωση ολόκληρων υπο-διαδροµών, η ο-
ποία είναι και η πιο αποτελεσµατική. Ακόµα πρότειναν την τυχαία-ταυτόχρονη
µέθοδο (ARC), κατά την οποία οι κόµβοι εισάγονται σε τυχαίες υπο-διαδροµές
στον ίδιο χρόνο. Η επόµενη διαδικασία είναι η ντετερµινιστική-ταυτόχρονη µέ-
ϑοδος (ADC), στην οποία εφαρµόζεται µία σταθερή ακολουθία υπο-διαδροµών.
Η τέταρτη διαδικασία είναι η ταυτόχρονη µέθοδος (ASi) που γεµίζει όλες τις
διαδροµές µέχρι το όριό τους εισάγοντας κόµβους σε κάθε επανάληψη.



Προβλήµατα ∆ροµολόγησης Οχηµάτων µε Κέρδος 8

Το 2009, οι Vansteenwegen et al. [19] εφάρµοσαν µία δοµή καθοδηγούµενης
τοπικής αναζήτησης (GLS) και αργότερα µια δοµή έµπειρης µεταβλητής γειτο-
νιάς αναζήτησης (SVNS)[20]. Αρχικά, οι δύο αυτοί αλγόριθµοι εφαρµόζουν µια
άπληστη κατασκευαστική ϕάση, στη συνέχεια διαδικασίες τοπικής αναζήτησης
και τέλος διαδικασίες εντατικοποίησης και διαφοροποίησης που αποσκοπούν
στην αύξηση του κέρδους και στη µείωση του χρόνου ταξιδιού µιας διαδροµής.
Ο αλγόριθµος SVNS είναι πιο γρήγορος και ποιο αποδοτικός συγκριτικά µε τον
GLS. Συνεχίζοντας την ανασκόπηση, οι Souffriau et al. [21] παρουσίασαν δύο
παραλλαγές µιας διαδικασίας άπληστης τυχαιοποιηµένης προσαρµοστικής α-
ναζήτησης (GRASP) µαζί µε την διαδικασία αποκατάστασης διαδροµής (PR). Η
αργή έκδοση (SPR) είχε εξαιρετικά αποτελέσµατα και η γρήγορη έκδοση (FPR)
είχε ικανοποιητικά. Σε αυτόν τον αλγόριθµο GRASP, εκτελούνται τέσσερις
διαδικασίες διαδοχικά για ένα σταθερό αριθµό επαναλήψεων, συµπεριλαµ-
ϐανοµένης µιας διαδικασίας κατασκευής, ενός αριθµού τοπικών διαδικασιών
αναζήτησης και µιας διαδικασίας επανασύνδεσης διαδροµής που παρέχει ένα
σύνολο µη εφικτών λύσεων µε την προσθήκη µακράς µνήµης. Η διαδικασία PR
δηµιουργεί µη εφικτές λύσεις και τις µετατρέπει µέσω τοπικής αναζήτησης σε
εφικτές. Ακολουθεί ακόµα ένας ακριβής αλγόριθµος για την επίλυση του TOP,
ο οποίος προτάθηκε από τους Poggi et al. [22] το 2010. Πρόκειται για έναν
αλγόριθµο διακλάδωσης και διχοτόµησης και τιµολόγησης, κατά τον οποίο ε-
ϕαρµόζονται δυο τεχνικές διακλάδωσης, η Min Cut inequalities και η Triangle
Clique cuts. Ακόµα µέσα στο 2010, οι Bouly et al. [23] πρότειναν µία προ-
σέγγιση µιµητικού αλγορίθµου. Ανέπτυξαν έναν υβριδικό γενετικό αλγόριθµο
που χρησιµοποιεί µια διαδικασία που ονοµάζεται Optimal Split για να αξιο-
λογήσει τα χρωµοσώµατα και τοπικές τεχνικές αναζήτησης για τη διαδικασία
της µετάλλαξης, ενώ ο αλγόριθµος δίνει νέες ϐελτιωµένες λύσεις. Επιπλέον, το
επόµενο έτος παρουσιάστηκε από τους Muthuswamy και Lam [24] ένας δια-
κριτός αλγόριθµος ϐελτιστοποίησης σµήνους σωµατιδίων (DSPSO), ο οποίος
περιλαµβάνει τη µειωµένη µεταβλητή γειτονιά αναζήτησης (RVNS) και τη µέ-
ϑοδο 2-Opt στη διαδικασία ενηµέρωσης σωµατιδίων. Οι Dang et al. [25] πρό-
τειναν, το 2011, έναν αποτελεσµατικό αλγόριθµο ϐελτιστοποίησης σωµατιδίων
ϐασισµένο σε µιµητική µέθοδο (PSOMA). Το PSOMA περιλαµβάνει ϐέλτιστες
τεχνικές διαίρεσης διαδροµών, γενετικές µεθόδους crossover και, επίσης, την
εντατική χρήση τοπικών τεχνικών αναζήτησης. Τα πειράµατα δείχνουν ότι το
PSOMA πέτυχε την καλύτερη γνωστή απόκλιση από το ϐέλτιστο της τάξης του
0,016%.

Επιπλέον, το 2013, οι Dang et al. [26] παρουσίασε έναν αλγόριθµο διακλάδω-
σης και διχοτόµησης για την επίλυση του TOP και πρότεινε αρκετές τεχνικές
διχοτόµησης που ενισχύουν την κλασσική γραµµική διατύπωση της συµµετρι-
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κής κοπής, γενικευµένους περιορισµούς, όρια στα κέρδος / αριθµός πελατών,
περικοπές και άλλα. Ο αλγόριθµος είναι αποτελεσµατικός και κλείνει 29 ανοι-
κτά παραδείγµατα. Μέχρι στιγµής, τα διαθέσιµα παραδείγµατα συγκριτικής
αξιολόγησης που χρησιµοποιήθηκαν στη ϐιβλιογραφία προτάθηκαν από τους
Chao et al.[8]. Το 2013, οι Dang et al. [27] εισήγαγαν ένα νέο σύνολο µε-
γαλύτερων παραδειγµάτων για το TOP µε εκ νέου υπολογισµό του διαθέσιµου
χρόνου ανά όχηµα. Επίσης, οι Dang et al. [27] µε ϐάση την προηγούµενη τους
έρευνα, ανέπτυξαν έναν αλγόριθµο εµπνευσµένο από τον PSO(PSOiA) ϐασισµέ-
νο σε ένα µοντέλο γραφικών διαστηµάτων, µε αποτέλεσµα να ανιχνεύσουν όλες
τις γνωστές ϐέλτιστες λύσεις και επιπλέον να ϐελτιώσουν µία από αυτές. Επί-
σης, το 2013, ο Lin [28] περιγράφει έναν αλγόριθµο προσοµοιωµένης ανόπτη-
σης πολλαπλών εκκινήσεων MSA, συνδυάζοντας µια µεθευρετική διαδικασία,
ϐασισµένη σε προσοµοιωµένη ανόπτηση και σε µια στρατηγική αναρρίχησης
λόφων πολλαπλών εκκινήσεων. Ο αλγόριθµος MSA πέτυχε τις καλύτερες λύ-
σεις στο 0,85 % των προβληµάτων αναφοράς. Την ίδια στιγµή, οι Kim et al.
[29] πρότειναν µια ενισχυµένη µέθοδο αναζήτησης γειτονιάς µε τρεις αλγορίθ-
µους ϐελτίωσης : τοπική αναζήτηση, ϐελτίωση µετατόπισης και εισαγωγής και
ϐελτίωση αντικατάστασης. Ο αλγόριθµός τους ανιχνεύει τις γνωστές ϐέλτιστες
λύσεις για τα 386 από τα 387 προβλήµατα αναφοράς και σε ένα πέτυχε απόκλι-
ση µίας µονάδας. Μια άλλη προσέγγιση γενετικού αλγορίθµου υλοποιήθηκε
από τον Ferreira [30], ως µέρος ενός αλγοριθµικού πλαισίου που ονοµάζεται
Γενετικός Αλγόριθµος Προβλήµατος Προσανατολισµού Οµάδας (GATOP), το ο-
ποίο εγκρίθηκε από το Πορτογαλικό ΄Ιδρυµα Επιστήµης και Τεχνολογίας. Οι
Keshtkaran et al. [31] πρότειναν µια µέθοδο διακλάδωσης και τιµολόγησης
(BP) και µια µέθοδο διακλάδωσης και διχοτόµησης και τιµολόγησης (BCP). Ο
αλγόριθµος έκλεισε περίπου 5% των προηγουµένως ανοιχτών περιπτώσεων. Το
2015, ένας µιµητικός αλγόριθµος κατά Pareto (PMA), προτάθηκε από τους Ke
et al. [32] και παρουσιάστηκαν δύο νέες τεχνικές, η mimic που µιµείται µια
κατεστηµένη λύση και η swallow που επιδιορθώνει µη εφικτές διαδροµές.

΄Ενας νέος ακριβής αλγόριθµος προτάθηκε, το 2016, από τον El-Hajj et al. [33],
που δίνει έµφαση στις διαδικασίες κοπής-επιπέδου για τη µείωση του χώρου
αναζήτησης. Οι αποδοτικές περικοπές που πρότειναν περιλαµβάνουν χαρα-
κτηριστικά όπως σπάσιµο συµµετρίας, άσχετες περικοπές στοιχείων, όρια για
τα κέρδη και τον αριθµό των πελατών, περικοπές υποχρεωτικών πελατών και
άλλες. Ο αλγόριθµος του επιπέδου κοπής είναι παραγωγικός, αφού έκλεισε
12 προηγουµένως ανεπίλυτες περιπτώσεις και ξεπέρασε όλες τις προηγούµε-
νες ακριβείς προσεγγίσεις, εκτώς από τον ϐελτιωµένο αλγόριθµο BR-2R του
[31] που έχει χαρακτηριστεί ως συµπληρωµατικός του. Επίσης, οι Zettam και
Elbenani [34] πρότειναν ένα νέο τυχαιοποιηµένο ευρετικό µοντέλο ικανό να
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δηµιουργήσει αρχικό πληθυσµό για µεθευρετικούς αλγορίθµους που ϐασίζο-
νται σε πληθυσµό, δηµιουργώντας τυχαία έναν αριθµό µεταβολών. Τέλος, οι
Karoum και Elbenani [35] πρότειναν µια προσέγγιση λύσης ϐασισµένη στον
αλγόριθµο επιλογής κλώνων.

2.1.2 Μαθηµατική διατύπωση του TOP

Το πρόβληµα Team Orienteering Team (TOP) µπορεί να περιγραφεί χρησι-
µοποιώντας ένα πλήρες γράφηµα G = (V,A), όπου V = {1, · · · , N} είναι
το σύνολο κόµβων και A = {(i, j)|i, j ∈ V } είναι το σύνολο των τόξων. Κά-
ϑε κόµβος i που περιλαµβάνεται στο V σετ σχετίζεται µε µία ϐαθµολογία που
στο εξής ϑα αναφέρεται ως σκορ si, επιπλέον ο απαιτούµενος χρόνος ταξιδιού
µεταξύ κόµβων tij δίνεται για κάθε Ϲεύγος (i, j). Ο κόµβος έναρξης και ο τε-
λικός κόµβος έχουν σκορ ίσο µε µηδέν. Για κάθε λύση (διαδροµή) πρέπει
να δηµιουργηθεί ένας περιορισµένος αριθµός υπο-διαδροµών M . Κάθε υπο-
διαδροµή είναι εφικτή σε σχέση µε ένα προκαθορισµένο όριο ταξιδιού Tmax.
Κάθε υπο-διαδροµή πρέπει να ξεκινά από τον αρχικό κόµβο 1 και να καταλήγει
στον τελικό κόµβο N , κάθε κόµβος είναι επισκέψιµος το πολύ µια ϕορά και
ανήκει σε ακριβώς µία διαδροµή. Ο στόχος είναι να προσδιοριστεί το σύνολο
των υπο-διαδροµών M που µεγιστοποιούν το συνολικό Score που λαµβάνεται
από τους κόµβους που ανήκουν σε αυτή. Χρησιµοποιώντας το ακόλουθο σύνο-
λο µεταβλητών απόφασης το πρόβληµα µπορεί να διατυπωθεί ως ένα ακέραιο
πρόβληµα [18]:

� yid = 1 Αν ο κόµβος i (i = 1, . . . , N ) περιλαµβάνεται στην υπο-διαδροµή
d (d = 1, . . . ,M ), yid = 0 διαφορετικά.

� xijd = 1 Αν η υπο-διαδροµή d (d = 1, . . . ,M ) περιλαµβάνει το τόξο i, j
(i, j = 1, . . . , N ), σε διαφορετική περίπτωση xijd = 0. Η συµµετρία του
προβλήµατος το εξασφαλίζει ότι tij = tji, άρα, ορίζονται µόνο τα xijd για
i < j.

Η µαθηµατική διατύπωση του TOP είναι :

Maximize Score :
N−1∑
i=2

M∑
d=1

siyid (2.1)

N∑
j=2

M∑
d=1

x1jd =
N−1∑
i=1

M∑
d=1

x1Nd =M (2.2)
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∑
i<j

xijd +
∑
i>j

xjid = 2yjd,∀j = 2, . . . , N − 1;∀d = 1, . . . ,M (2.3)

m∑
d=1

yid ≤ 1,∀i = 2, . . . , N − 1 (2.4)

N−1∑
i=1

∑
j>i

tijxijd ≤ Tmax, ∀d = 1, . . . ,M (2.5)

∑
(i,j)∈S,i<j

xijd ≤ |S| − 1,∀S ⊂ V \{1, N}; 2 ≤ |S| ≤ N − 2; ∀d = 1, . . . ,M (2.6)

xijd ∈ {0, 1}, 1 ≤ i < j ≤ N ; d = 1, . . . ,M (2.7)

y1d = yNd = 1, yjd ∈ {0, 1};∀i = 2, . . . , N − 1;∀d = 1, . . . ,M (2.8)

Η αντικειµενική συνάρτηση (2.1) εξασφαλίζει τη µεγιστοποίηση του αθροιστι-
κού σκορ που συλλέγεται από τους κόµβους σε κάθε υπο-διαδροµή. Ο περιο-
ϱισµός (2.2) διασφαλίζει ότι κάθε υπο-διαδροµή αρχίζει από τον πρώτο κόµβο
στο σύνολο V και τερµατίζει στον κόµβο N . Καθώς δηµιουργείται η διαδροµή
του οχήµατος, η συνδεσιµότητα για κάθε κόµβο που περιλαµβάνεται προστα-
τεύεται από τον περιορισµό (2.3). Ο περιορισµός (2.4) διασφαλίζει ότι κάθε
κόµβος είναι επισκέψιµος το πολύ µία ϕορά και ο περιορισµός (2.5) καθορί-
Ϲει ο συνολικός χρόνος κάθε υπο-διαδροµής είναι µέσα στο προκαθορισµένο
όριο. Ο περιορισµός (2.6) απαγορεύει τις δευτερεύουσες διαδροµές. Τέλος, οι
περιορισµοί (2.7), (2.8) καθορίζουν τις µεταβλητές του προβλήµατος.

2.2 Το πρόβληµα προσανατολισµού οµάδας µε χωρητικό-
τητα (Capacitated team orienteering problem)

Μια παραλλαγή του προβλήµατος προσανατολισµού οµάδας TOP που ανα-
ϕέρθηκε στο Κεφάλαιο 2.1, είναι το πρόβληµα προσανατολισµού οµάδας µε
χωρητικότητα (Capacitated Team Orienteering Problem, CTOP). Τα δύο προ-
ϐλήµατα έχουν ίδια αντικειµενική συνάρτηση, µεγιστοποίησης κέρδους, ό-
µως το CTOP περιλαµβάνει έναν επιπλέον περιορισµό χωρητικότητας ανά υπο-
διαδροµή. ΄Αρα µία επιπλεόν ιδιότητα άνα κόµβο, την Ϲήτηση του. Θεωρητικά
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το άθροισµα της Ϲήτησης των κόµβων ανά υπο-διαδροµή δεν ϑα πρέπει να
ξεπερνάει ένα ανώτατο όριο. Στη συνέχεια ακολουθεί µία ϐιβλιογραφική ανα-
σκόπηση πάνω στο πρόβληµα προσανατολισµού οµάδας µε χωρητικότητα και
στους µέχρι πρότεινως διαφορετικούς τρόπους επίλυσης τους.

2.2.1 Βιβλιογραφική ανασκόπηση στους τρόπους επίλυσης του CTOP

Το πρόβληµα προσανατολισµού οµάδας µε χωρητικότητα προτάθηκε αρχικά
το 2009 από τους Archetti et al. [36], όµως παρά την σηµασία του προβλή-
µατος σε εφαρµογές της πραγµατικής Ϲωής, λίγοι ερευνητές έχουν ασχολη-
ϑεί µε την εύρεση τεχνικών για την επίλυση του. Η Archetti και η οµάδα
της πρότειναν τρείς ευρετικούς αλγόριθµους : τον αλγόριθµό της µεταβλητής
γειτονιάς αναζήτησης (VNS) και δύο παραλλαγές του αλγορίθµου αναζήτησης
Tabu, τους TabuFeasible και Tabu Admissible. Οι προτεινόµενες στρατηγι-
κές τοπικής αναζήτησης ϐασίζονται στην οµαδοποίηση όλων των κόµβων σε
δροµολόγια και στη συνέχεια την επιλογή των πιο κερδοφόρων για να σχηµα-
τίσουν µια λύση. Επιπλέον, διερευνούν όχι µόνο εφικτές περιοχές του χώρου
λύσης(TabuFeasible), αλλά και περιοχές στις οποίες εµφανίζεται µη εφικτό-
τητα στις διαδροµές που περιλαµβάνονται στην αποδεκτή λύση (Tabu Admis-
sible). Για να εξεταστεί η ποιότητα των αλγορίθµων, δηµιουργήθηκαν ακόµα
και καινούργια παραδείγµατα αναφοράς µε ϐάση τις ανάγκες του προβλή-
µατος προσανατολισµού διαδροµής, τα οποία είναι διαθέσιµα στον ιστότοπο:
http : //tarantilis.dmst.aueb.gr/docs/. Τα παραδείγµατα αναφοράς επιλύθη-
καν κατά το ϐέλτιστο από ακριβή αλγόριθµο διακλάδωσης και τιµολόγησης και
τα αποτελέσµατα των αλγορίθµων Tabu και VNS συγκριτικά µε αυτές τις τιµές
ήταν αρκετά ικανοποιητικά.

΄Επειτα το 2013, οι Archetti et al. [37] παρουσίασαν έναν νέο αλγόριθµο
διακλάδωσης και τιµολόγησης, χρησιµοποιώντας µία ευρετική µέθοδο µε ϐά-
ση την στήλη, σε κάθε κόµβο του δέντρου διακλάδωσης ώστε να ληφθούν οι
αρχικές τιµές ορίων. Ο αλγόριθµος αυτός αποδείχθηκε πιο αποτελεσµατικός
από τον αντίστοιχο προηγούµενο [36], αφού παράγει ϐέλτιστες τιµές σε αρκε-
τά προτέρως άλυτα παραδείγµατα αναφοράς. Την ίδια χρονιά, οι Tarantilis
et al. [38] µελετήσαν το πρόβληµα προσανατολισµού οµάδας µε χωρητικότη-
τα προτείνοντας ένα ιεραρχικό πλαίσιο αναζήτησης δύο επιπέδων, µια µέθοδο
Filter-and-Fan. Συνολικά, η προτεινόµενη µέθοδος αποτελείται από: έναν ε-
ϱευτικό άπληστο παράλληλο αλγόριθµο εισαγωγής για να παράγει µια αρχική
εφικτή λύση, µία αναζήτηση µε ϐάση τον αλγόριθµο Tabu, για να εντοπίσει µια
τοπική ϐέλτιστη λύση και µια νέα αναζήτηση Filter-and-Fan για να εξερευνήσει
µεγαλύτερες γειτονιές και να δηµιουργήσει πολλές τροχιές αναζήτησης, ώστε
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να ξεπεραστεί η τοπική ϐέλτιστη συµπεριφορά. Ο προτεινόµενος αλγόριθµος
δοκιµάστηκε στα υπάρχων προβλήµατα αναφοράς [36] και σε ένα νέο σύνολο
µεγάλης κλίµακας, Http : //tarantilis.dmst.aueb.gr/docs/. Τα πειραµατικά
αποτελέσµατα έδειξαν την αποδοτικότητα και αποτελεσµατικότητα της µεθόδου
Bi-level Filter-and-Fan, αφού ϐελτιώνει 18 από τα παραδείγµατα αναφοράς.
Ακόµα, οι Luo et al. [39] πρότειναν έναν ευρετικό αλγόριθµο για το CTOP που
εφαρµόζει δύο διαφορετικούς κανόνες προτεραιότητας για την εισαγωγή ενός
κόµβου σε µια διαδροµή. Εφαρµόζοντας µια τοπική διαδικασία αναζήτησης
και σύµφωνα µε τον κανόνα προτεραιότητας που χρησιµοποιείται, ο αλγόριθ-
µος εισάγει επανειληµµένα τον µη επισκεπτόµενο κόµβο µε την υψηλότερη
προτεραιότητα στην διαδροµή. Εάν η λύση δεν ϐελτιωθεί για συγκεκριµένο
αριθµό επαναλήψεων, η λύση διαταράσσεται και ο κανόνας προτεραιότητας
αλλάζει. Τα πειραµατικά αποτελέσµατα έδειξαν ότι ο αλγόριθµος είναι πιο α-
ποτελεσµατικός τόσο στην ποιότητα των λύσεων όσο και στον χρόνο εκτέλεσης
από άλλους δηµοσιευµένους πάνω στην επίλυση του CTOP. Η πιο πρόσφατη
δηµοσίευση πάνω στην επίλυση του προβλήµατος προσανατολισµού οµάδας
µε χωρητικότητα, είναι αυτή των Ben-Said et al. [40], το 2016. Ο αλγόριθ-
µος πρότειναν συµβολίζεται ως AIDCH και αποτελείται από µια προσαρµο-
στική διαδικασία κατασκευής µε ϐάση τον αλγόριθµο εισαγωγής και απο ένα
προσαρµοστικό µηχανισµό διαταραχής, που ελέγχει τον αριθµό των πελατών
που έχουν αφαιρεθεί ανάλογα µε την αποτελεσµατικότητα της αναζήτησης. Τα
πειραµατικά αποτελέσµατα που πραγµατοποιήθηκαν [36] δείχνουν την αποτε-
λεσµατικότητα του αλγορίθµου, µε σχετικό σφάλµα 0,008%.

2.2.2 Μαθηµατική διατύπωση του CTOP

Το πρόβληµα Capacitated Team Orienteering Team (CTOP) µπορεί να περι-
γραφεί χρησιµοποιώντας ένα πλήρες γράφηµαG = (V,A), όπου V = {1, · · · , N}
είναι το σύνολο κόµβων και A = {(i, j)|i, j ∈ V } είναι το σύνολο των τόξων.
Κάθε κόµβος i που περιλαµβάνεται στο V σετ σχετίζεται µε µία ϐαθµολογία που
στο εξής ϑα αναφέρεται ως κέρδος pi και µε µία τιµή Ϲήτησης Di , επιπλέον ο
απαιτούµενος χρόνος ταξιδιού µεταξύ κόµβων tij δίνεται για κάθε Ϲεύγος (i, j).
Ο κόµβος έναρξης έχει κέρδος ίσο µε µηδέν. Για κάθε λύση (διαδροµή) πρέπει
να δηµιουργηθεί ένας περιορισµένος αριθµός υπο-διαδροµών M . Κάθε υπο-
διαδροµή είναι εφικτή σε σχέση µε ένα προκαθορισµένο όριο ταξιδιού Tmax

και µε ενα προκαθορισµένο όριο χωρητικότητας Qmax . Κάθε υπο-διαδροµή
πρέπει να ξεκινά από τον αρχικό κόµβο 1 και να καταλήγει σε αυτόν, κάθε
κόµβος είναι επισκέψιµος το πολύ µια ϕορά και ανήκει σε ακριβώς µία δια-
δροµή. Ο στόχος είναι να προσδιοριστεί το σύνολο των υπο-διαδροµών M που
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µεγιστοποιούν το συνολικό Profit, κέρδος που λαµβάνεται από τους κόµβους
που ανήκουν σε αυτή. Χρησιµοποιώντας το ακόλουθο σύνολο µεταβλητών α-
πόφασης το πρόβληµα µπορεί να διατυπωθεί ως ένα ακέραιο πρόβληµα [36]:

� yid = 1 Αν ο κόµβος i (i = 1, . . . , N ) περιλαµβάνεται στην υπο-διαδροµή
d (d = 1, . . . ,M ), yid = 0 διαφορετικά.

� xijd = 1 Αν η υπο-διαδροµή d (d = 1, . . . ,M ) περιλαµβάνει το τόξο i, j
(i, j = 1, . . . , N ), σε διαφορετική περίπτωση xijd = 0. Η συµµετρία του
προβλήµατος το εξασφαλίζει ότι tij = tji, άρα, ορίζονται µόνο τα xijd για
i < j.

Η µαθηµατική διατύπωση του CTOP είναι :

Maximize Profit :
N∑
i=2

M∑
d=1

piyid (2.9)

N∑
j=2

M∑
d=1

x1jd =
N∑
i=1

M∑
d=1

xi1d =M (2.10)

M∑
d=1

yid ≤ 1,∀i = 2, . . . , N (2.11)

∑
j∈N

xijd +
∑
j∈N

xjid = yjd,∀j = 2, . . . , N ;∀d = 1, . . . ,M (2.12)

∑
i∈N

∑
j∈N

tijxijd ≤ Tmax,∀d = 1, . . . ,M (2.13)

∑
i∈N

Dixijd ≤ Qmax,∀d = 1, . . . ,M (2.14)

∑
i∈S

∑
ij∈S

xijd ≤ |S| − 1, ∀S ⊆ V, |S| ≥ 2;∀d = 1, . . . ,M (2.15)

xijd, yid ∈ {0, 1}, 1 ≤ i < j ≤ N ; d = 1, . . . ,M (2.16)
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Η αντικειµενική συνάρτηση (2.9) µεγιστοποιεί το συνολικό κέρδος από όλες
τις υπο-διαδροµές. Ο περιορισµός (2.10) επιβάλλει ότι οι υπο-διαδροµές αρ-
χίζουν και τερµατίζουν στον κόµβο 1. Ο περιορισµός (2.11) εξασφαλίζει ότι
κάθε κόµβος ϑα επισκέπτεται το πολύ µια ϕορά. Επίσης, ο περιορισµός (4.1)
διασφαλίζει τη δυνατότητα σύνδεσης ενός κόµβου µε την διαδροµή. Οι πε-
ϱιορισµοί (2.13) και (2.14) επιβάλλουν διάρκεια ταξιδιού και τον περιορισµό
χωρητικότητας για κάθε υπο-διαδροµή. Ο περιορισµός (2.15) απαγορεύει τις
δευτερεύουσες διαδροµές. Τέλος, ο (2.16) καθορίζει τις µεταβλητές του προ-
ϐλήµατος.

2.3 Πρόβληµα ∆ροµολόγησης Οχηµάτων µε Συλλογή Βρα-
ϐείου (Prize-collecting vehicle routing problem)

Το επόµενο πρόβληµα που εξετάσει η παρούσα εργασία είναι το πρόβληµα δρο-
µολόγησης οχηµάτων µε συλλογή ϐραβείου (Prize-collecting Vehicle Routing
Problem (PCVRP)). Πρόκειται για µία παραλλαγή του κλασσικού προβλήµατος
δροµολόγησης οχηµάτων (Vehicle routing problem (VRP)), τα κοινά σηµεία των
προβληµάτων είναι τα εξής :

� όλα τα οχήµατα πρέπει να ϕύγουν και να επιστρέψουν στην ενιαία απο-
ϑήκη,

� ο στόλος αποτελείται από πανοµοιότυπα οχήµατα µε την ίδια χωρητικό-
τητα,

� κάθε κόµβος είναι επισκέψιµος µόνο µία ϕορά και από ένα όχηµα

� και η συνολική Ϲήτηση πελατών που επισκέπτονται ένα όχηµα δεν µπορεί
να υπερβαίνει τη χωρητικότητα του οχήµατος

Ωστόσο, το PCVRP έχει τα ιδιαίτερα χαρακτηριστικά του σε σύγκριση µε το
κλασσικό VRP. Αυτά τα χαρακτηριστικά συνοψίζονται ως εξής :

� ο αριθµός των διαθέσιµων οχηµάτων είναι περιορισµένος, δηλαδή τα δια-
ϑέσιµα οχήµατα είναι ανεπαρκή για να ικανοποιήσουν τις απαιτήσεις όλων
των πελατών

� κάθε ϕορά που ένας κόµβος επισκέπτεται συλλέγεται ένα ϐραβείο (ή κέρ-
δος) από αυτόν, κάτι που µπορεί να συµβάλει στη µείωση της αξίας της
αντικειµενικής συνάρτησης
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� δεν απαιτείται υποχρεωτικά η εξυπηρέτηση κάθε κόµβου

Στόχος είναι να καθοριστεί ένα σύνολο διαδροµών ώστε να ελαχιστοποιηθεί το
συνολικό κόστος µεταφοράς και ταυτόχρονα να µεγιστοποιηθεί το ϐραβείο που
συλλέγεται από όλα τα οχήµατα. Το συνολικό κόστος µεταφοράς αποτελείται
από τη συνολική απόσταση των οχηµάτων και τον αριθµό των οχηµάτων που
χρησιµοποιούνται.

2.3.1 Βιβλιογραφική ανασκόπηση στους τρόπους επίλυσης του PCVRP

Το πρόβληµα δροµολόγησης οχηµάτων µε συλλογή ϐραβείου αποτελεί την ε-
πέκταση του πλανόδιου πωλητή µε συλλογή ϐραβείου PCTSP, το οποίο προ-
τάθηκε από τους Balas και Martin [41], ως µοντέλο για τον προγραµµατισµό
της καθηµερινής λειτουργίας µιας µηχανής χαλύβδινης έλασης. Το PCVRP έχει
ένα ισχυρό υπόβαθρο πρακτικής στη ϐιοµηχανία και οι πρώτοι που το µοντελο-
ποίησαν ήταν οι Tang και Wang [42], ενώ πρότειναν έναν επαναληπτικό αλγό-
ϱιθµο τοπικής αναζήτησης (ILS) ϐασισµένο σε πολύ µεγάλης κλίµακας γειτονία
(VLSN) µε χρήση κυκλικής µεταφοράς. Για να ελεγχθεί η αποτελεσµατικότητα
του αλγορίθµου χρησιµοποιήθηκαν τα παραδείγµατα αναφοράς του κλασσι-
κού προβλήµατος δροµολόγησης οχηµάτων µε χωρητικότητα (CVRP), τα οποία
είναι διαθέσιµα στον ιστότοπο: http : //www.branchandcut.org/V RP/data.
Ωστόσο, για να γίνει αντιστοίχιση µε τα δεδοµένα του PCVRP, έπρεπε να µειω-
ϑεί ο αριθµός των διαθέσιµων οχηµάτων για κάθε περίπτωση κατά 1 ή 2, να
ορισθεί ένα σταθερό κόστος κάθε οχήµατος σε 1000 (το οποίο είναι πολύ µε-
γάλο σε σχέση µε τις αποστάσεις µεταξύ κόµβων) και τέλος να δοθεί µία τιµή
ϐραβείου σε κάθε κόµβο, η οποία παράγεται τυχαία στο [0, 100]. Τα αποτε-
λέσµατα του αλγορίθµου συγκρίθηκαν µε τα αποτελέσµατα δύο παραλλαγών
του σε ίδιους χρόνους λειτουργίας. Στο ίδιο πλαίσιο, οι Zhang et al. [58],
το 2009, χρησιµοποίησαν το PCVRP για να καθορίσουν τον προγραµµατισµό
µίας παρτίδας ϑερµής έλασης. Ο αλγόριθµος που πρότειναν για την επίλυση
του είναι ένας αλγόριθµος ϐελτιστοποίηση σµήνους σωµατιδίων (Particle Sw-
arm Optimization (PSO)) µε δύο χαρακτηριστικά. Συγκεκριµένα, κάνει χρήση
µιας συνάρτησης χαρτογράφησης αριθµών, για τη µετατροπή των συνεχών τι-
µών των ϑέσεων των σωµατιδίων σε διακριτές τιµές, σε όρους της σειράς, των
ταινιών χάλυβα και ενσωµατώνει µια αναζήτηση Tabu σε κάθε επανάληψη. Τα
πειραµατικά αποτελέσµατα υποδηλώνουν ότι ο προτεινόµενος αλγόριθµος PSO
ξεπέρασε τις επιδόσεις του παραδοσιακού. Πρόσφατα, οι Li και Tian [45] το
2016, παρουσίασαν έναν δύο επιπέδων προσαρµοστικό αλγόριθµο µεταβλητής
γειτονιάς αναζήτησης (TLSAVNS). Αυτός ο αλγόριθµος έχει δύο χαρακτηριστικά
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γνωρίσµατα: το πρώτο είναι µια δοµή VNS δύο επιπέδων και το δεύτερο εί-
ναι ένας αυτο-προσαρµοστικός µηχανισµός επιλογής γειτονιάς. Στη δοµή VNS
δύο επιπέδων το πρώτο επίπεδο αντιστοιχεί στην επιλογή των κόµβων που ϑα
επισκέπτονται και το δεύτερο επίπεδο αντιστοιχεί στην δροµολόγηση των οχη-
µάτων. Τα παραδείγµατα που χρησιµοποίησαν ήταν αυτά του (CVRP) και τα
ϐραβεία ανα κόµβο παράχθηκαν τυχαία στο [1,100]. Για να συγκρίνουν τα απο-
τελέσµατα τους µε άλλους αλγόριθµους, ανα-δηµιούργησαν τους αλγορίθµους
των (Vidal et al. [44], οι οποίοι είχαν παρουσιαστεί για ένα παρόµοιο πρόβλη-
µα, το πρόβληµα της κερδοφόρα δροµολόγησης µε χωρητικότητα (Capacitated
Profitable Tour Problem (CPTP)). Ο αλγόριθµος τους αποδείχθηκε αρκετά α-
νταγωνιστικός.

2.3.2 Μαθηµατική διατύπωση του PCVRP

Το πρόβληµα Prize-collecting Vehicle Routing Problem (PCVRP) µπορεί να
περιγραφεί χρησιµοποιώντας ένα πλήρες γράφηµα G = (V,A), όπου V =
{1, · · · , N} είναι το σύνολο κόµβων και A = {(i, j)|i, j ∈ V } είναι το σύνολο
των τόξων. Κάθε κόµβος i που περιλαµβάνεται στο V σετ σχετίζεται µε µία ϐαθ-
µολογία που στο εξής ϑα αναφέρεται ως ϐραβείο pi και µε µία τιµή Ϲήτησης Di

, επιπλέον ο απαιτούµενος χρόνος ταξιδιού µεταξύ κόµβων tij δίνεται για κάθε
Ϲεύγος (i, j). Ο κόµβος έναρξης έχει κέρδος ίσο µε µηδέν. Για κάθε λύση (δια-
δροµή) πρέπει να δηµιουργηθεί ένας περιορισµένος αριθµός υπο-διαδροµών
M . Κάθε υπο-διαδροµή είναι εφικτή σε σχέση µε ενα προκαθορισµένο όριο
χωρητικότητας Qmax. Κάθε υπο-διαδροµή πρέπει να ξεκινά από τον αρχικό
κόµβο 1 και να καταλήγει σε αυτόν, κάθε κόµβος είναι επισκέψιµος το πολύ
µια ϕορά και ανήκει σε ακριβώς µία διαδροµή. Ο στόχος είναι να προσ-
διοριστεί το σύνολο των υπο-διαδροµών M που ελαχιστοποιούν την διαφορά
σύνολικού κόστους και συνολικού ϐραβείου, όπου στο κόστος περιλαµβάνεται
ο συνολικός χρόνος ταξιδιού µεταξύ των κόµβων και ένα σταθερό κόστος G ανά
υπο-διαδροµή. Ακόµα, λαµβάνουµε υπόψην την παράµετρο ολοκλήρωσης a,
που προκύπτει από τη διαίρεση του προκαθορισµένου ποσού της Ϲήτησης από
το σύνολο της Ϲήτησης όλων των κόµβων. Χρησιµοποιώντας το ακόλουθο σύνο-
λο µεταβλητών απόφασης το πρόβληµα µπορεί να διατυπωθεί ως ένα ακέραιο
πρόβληµα [42]:

� yid = 1 Αν ο κόµβος i (i = 1, . . . , N ) περιλαµβάνεται στην υπο-διαδροµή
d (d = 1, . . . ,M ), yid = 0 διαφορετικά.

� xijd = 1 Αν η υπο-διαδροµή d (d = 1, . . . ,M ) περιλαµβάνει το τόξο i, j
(i, j = 1, . . . , N ), σε διαφορετική περίπτωση xijd = 0. Η συµµετρία του
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προβλήµατος το εξασφαλίζει ότι tij = tji, άρα, ορίζονται µόνο τα xijd για
i < j.

Η µαθηµατική διατύπωση του PCVRP είναι :

Minimize :
∑
d∈M

∑
i∈N

∑
j∈N

tijxijd +G ∗
M∑
d=1

N∑
i=2

x1id −
N∑
i=2

M∑
d=1

piyid (2.17)

M∑
d=1

yid ≤ 1, ∀i = 2, . . . , N (2.18)

M∑
d=1

xi1d ≤M,∀i = 2, . . . , N (2.19)

M∑
d=1

xi1d =
M∑
d=1

x1id, ∀i = 2, . . . , N (2.20)

∑
i∈N

Dixijd ≤ Qmax,∀d = 1, . . . ,M (2.21)

N∑
j=2

xijd =
N∑
i=1

xjid = yid, ∀i = 2, . . . , N ; ∀d = 1, . . . ,M (2.22)

∑
(i,j)∈S

xijd ≤ |S| − 1,∀S ⊂ V \{1, N}; 2 ≤ |S| ≤ N − 1; ∀d = 1, . . . ,M (2.23)

∑M
d=1

∑N
i=1 yidDi∑N

i=1Di

≥ a (2.24)

xijd, yid ∈ {0, 1}, 1 ≤ i < j ≤ N ; d = 1, . . . ,M (2.25)

Η αντικειµενική συνάρτηση (2.17) ελαχιστοποιεί το συνολικό κόστος από ό-
λες τις υπο-διαδροµές, συνυπολογίζοντας το σταθερό κόστος και αφαιρώντας
το συνολικό ϐραβείο (κέρδος) που έχει συλλεχθεί. Ο περιορισµός (2.18) εξα-
σφαλίζει ότι κάθε κόµβος ϑα επισκέπτεται το πολύ µια ϕορά. Ο περιορισµός
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(2.19) διασφαλίζει ότι ο αριθµός των οχηµάτων που χρησιµοποιούνται είναι
εφικτός. Ο περιορισµός (2.20) επιβάλλει ότι οι υπο-διαδροµές αρχίζουν και
τερµατίζουν στον κόµβο 1. Ο περιορισµός (2.21) διασφαλίζει τον περιορισµό
χωρητικότητας για κάθε υπο-διαδροµή. Ακόµα, ο περιορισµός (2.22) διασφα-
λίζει τη δυνατότητα σύνδεσης ενός κόµβου µε την διαδροµή. Ο περιορισµός
(2.23) απαγορεύει τις δευτερεύουσες διαδροµές. Ο περιορισµός (2.24) είναι
ένας περιορισµός ολοκλήρωσης για πραγµατικό προβλήµατα, και εξασφαλίζει
ότι η Ϲήτηση των επισκεπτόµενων πελάτων δεν πρέπει να είναι µικρότερη α-
πό ένα προκαθορισµένο ποσό. Τέλος, ο (2.25) καθορίζει τις µεταβλητές του
προβλήµατος.



Κεφάλαιο 3

Αλγόριθµοι Εµπνευσµένοι από τη Φύση

3.1 Αλγόριθµος τεχνητής αποικίας µελισσών (Artificial be-
e colony algorithm)

Οι µέλισσες εκτελούν πολλά έξυπνα καθήκοντα ώστε να εξυπηρετήσουν τις
ανάγκες της αποικίας και η αναζήτηση τροφής είναι ένα από τα πιο σηµαντικά.
Ο αλγόριθµος της τεχνητής αποικίας µελισσών (Artificial Bee Colony (ABC))
ϐασίζεται στην διαδικασία που ακολουθούν οι µέλισσες στη ϕύση, κατά την
προσπάθεια τους να ϐρουν τροφή. Η αναζήτηση τροφής πραγµατοποιείται
µε τη χρήση της συλλογής πληροφοριών που ϐασίζονται στην επικοινωνία και
αλληλεπίδραση των µελισσών.

3.1.1 Η δοµή του ABC αλγόριθµου

Ο αλγόριθµος της τεχνητής αποικίας µελισσών (ABC) εµπίπτει στην κλάση των
εξελικτικών αλγορίθµων, που µιµούνται την έξυπνη συµπεριφορά των µελισσών
σε µια αποικία στην προσπάθειά τους να ϐρουν πηγές τροφής µε νέκταρ. Η
προσοµοίωση της συµπεριφοράς των µελισσών, σε µια τεχνητή αποικία χωρίζει
τις µέλισσες σε τρεις οµάδες : τις εργάτριες (employed), τις ϑεατές (onlookers)
και τις ανιχνεύτριες(scout bees), ενώ η κάθε οµάδα έχει διαφορετικό ϱόλο. Αρ-
χίζοντας τη διαδικασία, οι εργάτριες µέλισσες εγκαταλείπουν την κυψέλη για
να αναζητήσουν τυχαίες πηγές τροφής και να µετρήσουν την ποσότητα του νέ-
κταρ µέσα τους. Στη συνέχεια, επιστρέφουν στην κυψέλη και µέσω της κίνησης
τους, χορός, επικοινωνούν µε τις υπόλοιπες µέλισσες, διαβιβάζοντας τους τις
πληροφορίες σχετικά µε την ποιότητα των πηγών τροφίµων (ποσότητα νέκταρ).
Μετά την επικοινωνία, κάθε εργάτρια επιστρέφει στην πηγή τροφής που έχει
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η ίδια προηγουµένως επισκεφθεί και ψάχνει για µία νεα πηγή κοντά στην αρ-
χική. Οι µέλισσες αξιολογούν την ποσότητα του νέκταρ και αποθηκεύουν στη
µνήµη τους τη ϑέση της πλουσιότερης πηγής τροφής. Οι ϑεατές µέλισσες πιθα-
νολογικά και µε ϐάση τις πληροφορίες για το νέκταρ των πηγών, αποφασίζουν
ποια πηγή τροφής πρέπει να επισκεφθούν και να εκµεταλλευτούν. Ως εκ τού-
του, οι ϑεατές ϐρίσκουν νέα πηγή τροφής στη γειτονιά των επιλεγµένων από τις
εργάτριες και διατηρούν στη µνήµη τους την πλουσιότερη πηγή τροφής. ΄Οταν
µια πηγή τροφής εξαντλείται, τότε, η αντίστοιχη εργάτρια µέλισσα µετατρέπεται
σε ανιχνεύτρια και κατευθύνεται προς τυχαία πηγή τροφής. Τα παραπάνω ϐή-
µατα επαναλαµβάνονται, έως ότου οι µέλισσες επιστρέψουν στην κυψέλη και
αυτή η κυκλική διαδικασία είναι το πλαίσιο του αλγορίθµου τεχνητής αποικίας
µελισσών.

Αναλύοντας τον αλγόριθµο, οι πηγές τροφής αντιστοιχούν στις εφικτές λύσεις
του προβλήµατος ϐελτιστοποίησης και η ποσότητα νέκταρ που περιέχουν, αντι-
προσωπεύει την ποιότητα της λύσης (την τιµή της αντικειµενικής συνάρτησης).
Συνήθως ο αριθµός των εργατριών µελισσών είναι ίσος µε των ϑεατών. Συνο-
λικά, υπάρχουν τρεις παράµετροι που ελέγχουν τον αλγόριθµο, ο αριθµός των
µελισσών SN (εργάτριες ή ϑεατές), ο µέγιστος αριθµός επαναλήψεων MC και
το limit. Το limit είναι ένας αριθµός κατωφλίου που υποδηλώνει τον µέγιστο
αριθµό επαναλήψεων κατά τις οποίες η λύση δεν ϐελτιώνεται και έτσι ϑα πρέ-
πει να εγκαταλειφθεί και να ακολουθηθεί η διαδικασία των ανιχνεύτριων. Οι
εξισώσεις του αλγορίθµου ABC παρουσιάζονται στη συνέχεια :

Pi =
Fi

F (SN)
=

Fi∑SN
k=1 F (k)

(3.1)

vij = zij + φij(zij − zkj) (3.2)

zij = zmin,j + rand[0, 1](zmax,j − zmin,j) (3.3)

Σύµφανα µε την εξίσωση (3.1) υπολογίζεται η πιθανότητα Pi για την επιλογή
µιας πηγή τροφής από τις ϑεατές µέλισσες, όπου Fi είναι η τιµή αντικειµενικής
συνάρτησης της λύσης i. Οι ϑεατές και οι εργάτριες µέλισσες κινούνται σε
µια νέα λύση vij, που παράγεται από την εξίσωση (3.2), ϐάση της αρχικής
λύσης zij και µίας διαφορετικής zkj. Κάθε λύση αναπαρήσταται από ένα D
-σδιάστατο διάνυσµα, όπου j ∈ {1 · · ·D}, k ∈ {1 · · ·SN} και όπου φij ένας
τυχαίος αριθµός µεταξύ [-1,1]. Η εξίσωση (3.3) ελέγχει τη συµπεριφορά των
ανιχνευτριών, όπου zij είναι η λύση που πρέπει να εγκαταλειφθεί και zmin,j,
zmax,j είναι αντοίστοιχα τα κατώτατα και ανώτατα όρια.
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3.1.2 Βιβλιογραφική ανασκόπηση πάνω στην επίλυση VRP µε χρήση
του αλγορίθµου ABC

Ο αλγόριθµος της τεχνητής αποικίας µελισσών προτάθηκε αρχικά από τον Ka-
raboga [46, 47, 48] το 2005, για προβλήµατα ϐελτιστοποίησης χωρίς περιορι-
σµούς. Οι Szeto και Ho [49] πρότειναν µια ϐελτιωµένη έκδοση της τεχνητής
αποικίας των µελισσών για το πρόβληµα δροµολόγησης οχηµάτων µε χωρητι-
κότητα (CVRP). Χρησιµοποίησαν τεχνικές γειτονικής αναζήτησης για να ϐρουν
νέες πηγές τροφής κοντά στις αρχικές, όπως, την τυχαία ανταλλαγή, την πα-
ϱεµβολή, αντιστροφή και άλλα. Αυτή η έκδοση του ABC διαφέρει από την
πρωτότυπη όσον αφορά την συνθήκη σύµφωνα µε την οποία µια αρχική λύ-
ση αντικαθίσταται από µία καινούργια. Το ίδιο πρόβληµα επιλύθηκε επίσης
από τον Brajevic [50] το 2011, ο οποίος κωδικοποίησε τη λύση του προβλή-
µατος σε δισδιάστατο πίνακα και εφάρµοσε παρόµοιες τεχνικές. Οι Ji και
Wu [51] πρότειναν ένα αναθεωρηµένο πλαίσιο για τον αλγόριθµο ABC για την
επίλυση του προβλήµατος δροµολόγησης οχηµάτων µε χωρητικότητα και χρο-
νικά εξαρτώµενους χρόνους διαδροµής. Συγκεκριµένα πρότειναν, αντίθετα µε
την αρχική έκδοση του ABC, η καλύτερη λύση που ϑα ϐρεθεί από τις ϑεατές
µέλισσες να αντικαταστήσει την πηγή τροφής που δεν έχει ϐελτιωθεί για τον
µεγαλύτερο αριθµό επαναλήψεων και οι ανιχνεύτριες µέλισσες δεν ϑα είναι
τυχαία παραγόµενες λύσεις, αλλά λύσεις που λαµβάνονται από τεχνικές γειτο-
νικής αναζήτησης. Μια εναλλακτική στρατηγική επιλογής έχει προταθεί από
τους Shi et al. [52] στον αλγόριθµο ABC-T, για την επίλυση του προβλήµατος
δροµολόγησης οχηµάτων µε χρονικά παράθυρα (VRPTW), πρόκειται για την
επιλογή από µία οµάδα λύσεων (Tournament Selection). ΄Ενα άλλο περίπλοκο
πρόβληµα, το πρόβληµα τρισδιάστατης χωρητικότητας και ϕόρτωσης οχήµατος
(3L-CVRP) έχει επιλυθεί από έναν υβριδικό ABC αλγόριθµο µε δύο ευρετι-
κές µεθόδους από τους Wu et al. [53] το 2013. Στην έρευνα τους πρότειναν
νέο τρόπο αναπαράστασης της λύσης και µια διαδικασία αποκωδικοποίησης
ϐασισµένη σε λειτουργίες µονάδων σε πραγµατικούς αριθµούς, µαζί µε τις το-
πικές διαδικασίες αναζήτησης 2-opt και 3-opt. Αργότερα, εφαρµόστηκε η ίδια
ιδέα για το αντίστοιχο δισδιάστατο πρόβληµα (2L-CVRP) [54]. Οι Yao et al.
[55] πρότειναν έναν ϐελτιωµένο αλγόριθµο τεχνητής αποικίας µελισσών για την
επίλυση του περιοδικού προβλήµατος δροµολόγησης (PVRP). Κατά τον οποί-
ο εφαρµόζονται τροποποιηµένοι κανόνες µεταφοράς, πολυδιάστατες ευρετικές
πληροφορίες και τοπική ϐελτιστοποίηση ϐάσει στρατηγικής σάρωσης. Επι-
πλέον, το 2014, οι Gomez και Salhi [56] πρότειναν µια νέα παραλλαγή, το
ABCLS. Ο αλγόριθµος διατηρεί τις ϐασικές αρχές του ABC αν και οι εξερευ-
νήτριες και οι ανιχνεύτριες µέλισσες επικεντρώνονται στη διαφοροποίηση της
λύσης, ενώ οι ϑεατές στην εντατικοποίηση. Το 2014, οι Nahum et al. [57]
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παρουσίασαν έναν αλγόριθµο ϐελτιστοποίησης ϐασισµένο στον ABC, ο οποίος
υποδηλώνεται ως VE-ABC και περιλαµβάνει µια τεχνική αξιολόγησης για την
επίλυση του VRPTW ως πρόβληµα πολλαπλών αντικειµενικών συναρτήσεων.
Η έρευνα των Zhang et al. [58] επικεντρώθηκε στο περιβαλλοντικό πρόβληµα
δροµολόγησης οχηµάτων (EVRP) και σε έναν υβριδικό αλγόριθµο ABC για να
το λύσει. Προκειµένου να επιταχυνθεί η σύγκλιση, συµπεριλήφθηκε ένας νέος
µηχανισµός εκκίνησης και ενσωµάτωσης. Στο πλαίσιο του ABC, οι Iqbal et al.
[59] πρότειναν, το 2015, το Bee_VRPSTW, µια προσέγγιση για την επίλυση του
προβλήµατος δροµολόγησης οχηµάτων µε πολλές αντικειµενικές συναρτήσεις
και χαλαρά χρονικά παράθυρα (VRPSTW). Στη συνέχεια, οι Zhang και Lee
[60] παρουσίασαν τον αλγόριθµο RABC, έναν ϐελτιωµένο αλγόριθµο ABC µε
κατευθυνόµενη διεύθυνση και εισήγαγαν επίσης τον τελεστή διασταύρωσης και
χαρτογράφησης διαδροµής (BMX).

Επιπλέον, πρόσφατες δηµοσιεύσεις από το 2016, δείχνουν ότι η εφαρµογή
του αλγορίθµου ABC σε προβλήµατα δροµολόγησης οχηµάτων παραµένει δη-
µοφιλής. Οι Yin και Chuang [61] πρότειναν έναν υβριδικό συνδυασµό του
προγραµµατισµού προσαρµοστικής µνήµης (AMP) και του ABC, ο οποίος χα-
ϱακτηρίζεται ως αλγόριθµος AMABC, για την επίλυση του οικολογικού προ-
ϐλήµατος δροµολόγησης οχηµάτων µε cross-docking. Επίσης, οι Alzaqebah
et al. [62] εστίασαν την τροποποίησή τους στις ανιχνεύτριες µέλισσες δίνοντάς
τους τη µνήµη των εγκαταλελειµµένων λύσεων και την ικανότητα να τις αντικα-
ταστήσουν µε µη τυχαίες λύσεις. Προκειµένου να αντιµετωπιστεί ένα πρόβληµα
πραγµατικής περίπτωσης, ως VRPTW, οι Yu et al. [63] πρότειναν έναν ϐελτιω-
µένο αλγόριθµο ABC (IABC), ο οποίος εµπνεύστηκε από τους γενετικούς αλ-
γόριθµους (GA) και περιλαµβάνει τη ϕάση διασταύρωσης και µετάλλαξης µετά
τη λειτουργία των µελισσών. ΄Ενα διαφορετικό πρόβληµα από το προηγούµενο,
που εξετάστηκε στη ϐιβλιογραφία, το συνδυασµένο πρόβληµα δροµολόγησης
του ανθρώπινου δυναµικού (CMVRP) µε οµάδες µε πολλαπλές δεξιότητες, έχει
επιλυθεί από τους Seidgar et al. [64]. Πρότειναν τη χρήση των GA και ABC
µε ϱύθµιση παραµέτρων σύµφωνα µε τη µέθοδο Taguchi. Στην έρευνα που
παρουσιάστηκε από τους Mao et al. [65] επιλύθηκε το αβέβαιο πρόβληµα χρό-
νου δροµολόγησης µε χαλαρά χρονικά παράθυρα (UTDVRPTW) από µια νέα
παραλλαγή η οποία χρησιµοποιεί ένα µηχανισµό για την παραγωγή αρχικών
εφικτών λύσεων, έναν τροποποιηµένο τελεστή εισαγωγής και έναν τελεστή αντί-
στροφης ανταλλαγής. Επιπλέον, οι Tuntitippawan και Asawarungsaengkul
[66] παρουσίασαν έναν αλγόριθµο ABC σε συνδυασµό µε µια λ - εναλλακτι-
κή τοπική αναζήτηση, για να λύσουν το πρόβληµα δροµολόγησης οχηµάτων
µε παραλαβή και χρονικά παράθυρα (VRPBTW). Σχετικά µε την έρευνά µας,
υπάρχει µια δηµοσίευση στη ϐιβλιογραφία σχετικά µε το πρόβληµα προσα-
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νατολισµού οµάδας (TOP) µε χρονικά παράθυρα (TOPTW) που επιλύθηκε µε
τροποποιηµένο ευρετικό ABC αλγόριθµο, από την Cura [67]. Ο προτεινόµενος
αλγόριθµος εισάγει την ιδέα της αποδοχής µιας νέας πηγής τροφής µε µικρή
πιθανότητα, ακόµη και αν είναι χειρότερη από την αρχική και την ιδέα της
ενεργοποίησης των ανιχνεύτριων µελισσών σε τυχαία επιλεγµένες επαναλήψεις
µε πολύ µικρή πιθανότητα.

3.2 Αλγόριθµος της διαφορικής εξέλιξης (Differential evo-
lution algorithm)

Ο αλγόριθµος της διαφορικής εξέλιξης (Differential evolution algorithm, (DE))
είναι ένας στοχαστικός αλγόριθµος, ϐασιζόµενος στον πληθυσµό, που προτάθη-
κε από τους Storn και Price [68], το 1995. Ο αλγόριθµος σχεδιάστηκε αρχικά
για ϐελτιστοποίηση προβληµάτων συνεχών τιµών. Πρόκειται για έναν εξελι-
κτικό αλγόριθµο για αυτό και περιέχει διαδικασίες µετάλλαξης (mutation),
διασταύρωσης (crossover) και επιλογής (selection), ανάµεσα στα µέλη ενός
πληθυσµού, για ένα αριθµό επαναλήψεων. Η µέθοδος του DE εστιάζει στην α-
πόσταση µεταξύ των µελών του πληθυσµού και στις διαφορετικές κατευθύνσεις
που µπορεί να κινηθεί κάποιο µέλος του πληθυσµού.

3.2.1 Η δοµή του DE αλγόριθµου

Η κύρια ιδέα του αλγόριθµου της διαφορικής εξέλιξης είναι η διατάραξη ενός
πληθυσµού διανυσµάτων µέσω διανυσµατικών διαφορών και ανασυνδυασµών,
για έναν αριθµό επαναλήψεων (γενιών), NG. Τα διανύσµατα (άτοµα) του πλη-
ϑυσµού αποτελούν πραγµατικές κωδικοποιηµένες λύσεις του προβλήµατος.
΄Ενα από τα πλεονεκτήµατα του αλγορίθµου είναι ο µικρός αριθµός παραµέ-
τρων ελέγχου. Καθοριστικό ϱόλο διαδραµατίζουν : το µέγεθος του πληθυσµού
(NP ), ο ϱυθµός µετάλλαξης (F ) και ο ϱυθµός διασταύρωσης (Cr). Αρχικά, δη-
µιουργείται ένας τυχαία διαταραγµένος πληθυσµός ατόµων NP . Κάθε µέλος
του πληθυσµού είναι ένα D-διαστασιακό διάνυσµα xij, όπου i ∈ {1, · · · , NP}
και j ∈ {1, · · · , D}. Η πρώτη εξελικτική διαδικασία που λαµβάνει χώρα σε κά-
ϑε γενιά είναι η µετάλλαξη, έτσι ώστε, να παραχθεί ένα δοκιµαστικό διάνυσµα
για κάθε µέλος του πληθυσµού. Κατά τη διάρκεια της µετάλλαξης ενός δια-
νύσµατος xij(t), στην επανάληψη t, επιλέγονται τρία τυχαία διανύσµατα από
τον πληθυσµό, για την ακρίβεια, ένα διάνυσµα ϐάσης (i1 6= i) και δύο άλλα
(i 6= i1 6= i2 6= i3). Τα διανύσµατα αυτά λαµβάνουν µέρος στην εξίσωση (3.4). Η
διαφορά xi2 και xi3 ενισχύεται από το ποσοστό µετάλλαξης F , το οποίο είναι µια
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πραγµατική τιµή µεταξύ 0 και 2. Η κλιµακωτή διαφορά προστίθεται στο διά-
νυσµα ϐάσης για να σχηµατιστεί το µεταλλαγµένο διάνυσµα vij(t+1) (mutant
vector), για κάθε διάνυσµα στόχου του πληθυσµού, xij(t) (target vector).

vij(t+ 1) = xi1j(t) + F ∗ (xi2j(t)− xi3j(t)) (3.4)

Μετά την ολοκλήρωση της διαδικασίας της µετάλλαξης εφαρµόζεται ένας τελε-
στής διασταύρωσης. Συγκεκριµένα, χρησιµοποιείται ο δυωνυµικός τελεστής
διασταύρωσης (binomial crossover) ή οµοιόµορφος τελεστής διασταύρω-
σης (uniform crossover). Σύµφωνα µε αυτόν τον τελεστή διασταύρωσης, πα-
ϱάγεται το δοκιµαστικό διάνυσµα uij(t + 1) (trial vector), ανασυνδιάζοντας το
διάνυσµα στόχου και το µεταλλαγµένο, που του αντιστοιχεί. Η εξίσωση (3.5),
ορίζει ποιά στοιχεία του δοκιµαστικού διανύσµατος ϑα κληροδοτηθούν από το
διάνυσµα στόχου και από τα µεταλλαγµένο. Καθοριστικό ϱόλο στη διαδικασία
έχει η παράµετρος Cr, η οποία έχει πραγµατική τιµή από το 0 µέχρι το 1.
΄Ετσι για κάθε στοιχείο j, παράγεται ένας τυχαίος αριθµός φ και ένας τυχαίος
δείκτης jrand, όπου phi, jrand ∈ [0, 1]. Εάν ο τυχαίος αριθµός φ είναι µικρότε-
ϱος ή ίσος από την τιµή της παραµέτρου Cr, ή αν ο δείκτης της παραµέτρου
ισούται µε jrand, το δοκιµαστικό διάνυσµα κληρονοµεί το αντίστοιχο στοιχείο
από το µεταλλαγµένο διάνυσµα και διαφορετικά από το διάνυσµα στόχου. Το
jrand εξασφαλίζει ότι τουλάχιστον ένα στοιχείο ϑα προωθηθεί στο δοκιµαστικό
από το µεταλλαγµένο διάνυσµα.

uij(t+ 1) =

{
vij(t+ 1), αν φ ≤ Cr ορ j = jrand
xij(t), διαφορετικά (3.5)

Οι δύο παραπάνω διαδικασίες, η µετάλλαξη και η διασταύρωση, αυξάνουν την
ποικιλοµορφία του πληθυσµού και εποµένως διεξάγουν τη ϕάση της εξερεύ-
νησης κατά την αναζήτηση. Προκειµένου να συµπεριληφθεί µια ϕάση εντα-
τικοποίησης της αναζήτησης και να διατηρηθεί το µέγεθος του πληθυσµού,
εκτελείται και µια διαδικασία επιλογής. ΄Ετσι, µετά από τη διαδικασία δια-
σταύρωσης, πρέπει να διατηρηθεί στον πληθυσµό ή το διάνυσµα στόχου ή το
δοκιµαστικό διάνυσµα και το άλλο να απορριφθεί. Η διαφορική εξέλιξη χρησι-
µοποιεί µια άπληστη τεχνική σε αυτή τη ϕάση και το διάνυσµα που αντιστοιχεί
στην υψηλότερη τιµή της αντικειµενικής συνάρτησης ϑα συµπεριληφθεί στον
πληθυσµό της επόµενης γενιάς, όπως ϕαίνεται στην εξίσωση (3.6).

xij(t+ 1) =

{
uij(t+ 1), αν f(uij(t+ 1)) ≤ f(xij(t))
xij(t), διαφορετικά (3.6)
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΄Εχουν αναπτυχθεί αρκετές παραλλαγές του ϐασικού αλγόριθµου διαφορικής
εξέλιξης µε την πάροδο των ετών, οι οποίες περιέχουν διαφορετικούς συνδυα-
σµούς από τις ϐασικές διαδικασίες που παρουσιάστηκαν παραπάνω. Οι διαφο-
ϱετικές παραλλαγές αναπαρίστανται από µια γενική συµβολοσειράDE/x/y/z,
όπου το x αναφέρεται στον τρόπο µε τον οποίο επιλέγεται ένα διάνυσµα-στόχος,
το y είναι ο αριθµός των διανυσµάτων διαφοράς που χρησιµοποιούνται και το
z αναφέρεται τον τρόπο διασταύρωσης. Ο συνδυασµός που περιγράψαµε ανα-
ϕέρεται ώς DE/rand/1/bin, εποµένως το διάνυσµα στόχος επιλέγεται τυχαία,
χρησιµοποιείται ένα Ϲεύγους διανυσµάτων στην εξίσωση µετάλλαξης και εφαρ-
µόζεται η διωνυµική διασταύρωση.

3.2.2 Βιβλιογραφική ανασκόπηση πάνω στην επίλυση VRP µε χρήση
του αλγορίθµου DE

Μετά από δεκατέσσερα χρόνια από την παρουσίαση του αλγορίθµου της διαφο-
ϱικής εξέλιξης, το 2009, ακολούθησε δηµοσίευση πάνω στη χρήση του για την
επίλυση προβλήµατος δροµολόγησης οχηµάτων, από τους Erbao και Ming-
yong [69]. Συγκεκριµένα σχεδίασαν έναν υβριδικό αλγόριθµο, στοχαστικής
προσοµοίωσης και διαφορικής εξέλιξης για την επίλυση του προβλήµατος δρο-
µολόγησης οχηµάτων µε ασαφή Ϲήτηση (VRPFD). Οι ίδιοι τον επόµενο χρόνο,
χρησιµοποίησαν τον ίδιο αλγόριθµο για την επίλυση του ανοιχτού προβλή-
µατος δροµολόγησης οχηµάτων µε ασαφή Ϲήτηση [70]. Ενώ, στη συνέχεια,
[71], πρότειναν έναν ϐελτιωµένο αλγόριθµο διαφορικής εξέλιξης (IDE) για το
πρόβληµα της δροµολόγησης µε ταυτόχρονες παραλαβές και παραδόσεις και
χρονικά παράθυρα (VRP-SPDTW), ενώ πρότειναν µια δεκαδική κωδικοποίηση
για την κατασκευή του αρχικού πληθυσµού. Το 2013, οι Hou, [72] παρουσία-
σαν έναν διακριτό αλγόριθµο διαφορικής εξέλιξης, τον DDE, για το στοχαστικό
πρόβληµα της δροµολόγησης µε ταυτόχρονες παραλαβές και παραδόσεις. Οι
Liu et al. [73], το 2012, πρότειναν έναν ϐελτιωµένο αλγόριθµο µιµητικού DE
µε γενικευµένη αντικειµενική συνάρτηση (MDEGF) για το πρόβληµα δροµο-
λόγησης οχηµάτων µε χρονικά παράθυρα, σε συνδυασµό µε τρία είδη τοπικής
αναζήτησης. Αργότερα, οι Kucukoglu και Ozturk [74] χρησιµοποίησαν αλ-
γόριθµο DE στην έρευνα τους πάνω στο πρόβληµα δροµολόγησης οχηµάτων
µε backhauls και χρονικά παράθυρα (VRPBTW) σε πρακτική εφαρµογή. Το
2014, οι Berhan et al. [75], επέλυσαν το στοχαστικό πρόβληµα δροµολόγησης
οχηµάτων µε ταυτόχρονες παραλαβές και παραδόσεις, εφαρµοσµένο σε πραγ-
µατικές συνθήκες, σύµφωνα µε ένα µοντέλο ϐασισµένο στον αλγόριθµο DE.
΄Επειτα, το 2015, οι Dechampai et al. [76] ασχολήθηκαν µε την εκτεταµένη
έκδοση του VRP µε παράδοση και παραλαβή, κατασκευάζοντας έναν ευρετικό
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αλγόριθµο ϐασισµένο στον (DE). Ακόµα, οι Marinakis et al.[77], παρουσία-
σαν µία µιµητική παραλλαγή του αλγόριθµου της διαφορικής εξέλιξης και τον
εφάρµοσαν στην επίλυση του προβλήµατος δροµολόγησης οχηµάτων µε στοχα-
στική Ϲήτηση (SVRP). Το 2016, οι Psychas et al. [78], πρότειναν τρεις παράλ-
ληλους, µη κυριαρχούµενους αλγόριθµους διαφορικής εξέλιξης πολλαπλών
εκκινήσεων (PMS-NSDEs), για τη λύση τεσσάρων προβληµάτων δροµολόγησης
οχηµάτων µε κατανάλωση καυσίµου (MRFCVRPs). Τέλος, η πιο πρόσφατη δη-
µοσίευση είναι των Viktorin et al. [79], στην οποία χρησιµοποιείται µία νέα
πολύ-χαοτική παραλλαγή του αλγορίθµου της διαφορικής εξέλιξης, για την
επίλυση ενός µοντέλου προβλήµατος δροµολόγησης οχηµάτων µε κέρδη.



Κεφάλαιο 4

Κωδικοποίηση Distance Related σε
Μεθευρετικούς Αλγορίθµους

4.1 Το µοντέλο του Distance Related

Σε αυτό το κεφάλαιο, περιγράφεται η ανάγκη που µας οδήγησε στην δηµιουρ-
γία του µοντέλου Distance Related (DR). Το προτεινόµενο µοντέλο αποτελεί
µια µέθοδο προσαρµογής των µεθευρετικών αλγορίθµων ϐελτιστοποίησης στην
επίλυση προβληµάτων συνδυαστικής ϐελτιστοποίησης και πιο συγκεκριµένα
στο πρόβληµα δροµολόγησης οχηµάτων.

΄Ενας µεγάλός αριθµός µεθευρετικών αλγορίθµων έχει αναπτυχθεί για την ε-
πίλυση προβληµάτων ϐελτιστοποίησης, οι οποίοι στην πλειοψηφία τους έχουν
προταθεί για την επίλυση προβληµάτων στο συνεχή χώρο λύσεων. Για παρά-
δειγµα, οι εξελικτικοί αλγόριθµοι και πολλοί αλγόριθµοι εµπνευσµένοι από την
ϕύση, χρησιµοποιούν, στις κλασσικές εκδοχές τους, εξισώσεις συνεχών τιµών.
Ενώ, τα προβλήµατα που εξετάζουµε απαιτούν διακριτές τιµές, και κατά συ-
νέπεια διακριτά κωδικοποιηµένα διανύσµατα λύσεων, στα οποία οι εξισώσεις
αυτές δεν µπορούν να εφαρµοστούν µε άµεσο τρόπο. Το µοντέλο Distance
Related (DR) που προτείνουµε, ϐασίζεται κυρίως σε ένα καινοτόµο τρόπο κω-
δικοποίησης του διανύσµατος λύσης, σε προβλήµατα δροµολόγησης οχηµάτων
καθώς και σε έναν απλό ευρετικό αλγόριθµο για την αποκωδικοποίηση του.

Στη ϐιβλιογραφία προτείνονται κάποιο τρόποι αντιµετώπισης αυτού του προ-
ϐλήµατος, είτε µε υβριδοποίηση των κλασσικών αλγορίθµων, είτε µε εναλλακτι-
κή κωδικοποίηση του διανύσµατος λύσης. Ενδεικτικά αναφέρουµε την πρότα-
ση των Snyder και Daskin [80], οι οποία χρησιµοποίησαν την κωδικοποίηση
των τυχαίων κλειδιών [81] για την επίλυση του προβλήµατος του γενικευµέ-
νου πλανόδιου πωλητή µε χρήση γενετικού αλγορίθµου. ΄Ενα παράδειγµα µε

28
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σύνολο κόµβων V = 1, · · · , 20, µε υποσύνολα V = 1, · · · , 5, V = 6, · · · , 10,
V = 11, · · · , 15, V = 16, · · · , 20. ΄Εστω η κωδικοποίηση της λύσης ώς: [4,32
307 1,80 3,76]. Το ακέραιο µέρος της τιµής αντιπροσωπεύει ποιο ψηφίο ϑα
επιλεγεί από το κάθε υποσύνολο ϐάση της ϑέσης του. Τα δεκαδικά ψηφία
διαβάζονται κατά αύξοντα τρόπο και υποδηλώνουν το υποσύνολο από το οποίο
ϑα επιλεχθεί ο κόµβος. ΄Ετσι, η αποκωδικοποιηµένη λύση είναι η : [8 → 4 →
18→ 11].

Το µοντέλο κωδικοποίησης DR που παρουσιάζεται στη παρούσα µεταπτυχιακή
διατριβή, ϐασίζεται στις ευκλείδειες αποστάσεις µεταξύ των κόµβων. Στό-
χος, ήταν να δοθεί µία πραγµατική διάσταση στον τρόπο κωδικοποίησης του
διανύσµατος λύσης, να είναι δηλαδή άρρηκτα συνδεδεµένος µε τα δεδοµένα
του κάθε προβλήµατος. Το µοντέλο Distance Related, είναι καινοτόµο, αφού
σύµφωνα µε την ϐιβλιογραφική ερεύνα που έχει διεξαχθεί, δεν έχει προταθεί
κάτι αντίστοιχο σε αυτό. Τα ϐασικά πλεονεκτήµατα της κωδικοποίησης DR
είναι :

� ότι µπορεί να εφαρµοστεί µέσα στο πλαίσιο κάθε µεθευρετικού αλγορίθ-
µου που απαιτεί πράξεις µεταξύ συνεχών τιµών,

� ότι µπορεί να χρησιµοποιηθεί σε κάθε τύπο προβλήµατος δροµολόγησης
οχηµάτων,

� ότι τα δεδοµένα που απαιτούνται για την κωδικοποίηση είναι αµετάβλητα
και δεν επηρεάζονται από την διαδικασία αναζήτησης,

� ότι απαιτεί χαµηλής πολυπλοκότητας αποκωδικοποίηση,

� και ότι µπορεί να προσαρµοστεί και σε άλλα προβλήµατα, όπως στα προ-
ϐλήµατα προγραµµατισµού εργασιών, αντικαθιστώντας τις τιµές απόστα-
σης, µε χρόνους εργασίας.

Ας δώσουµε ένα γενικό παράδειγµα: ΄Εστω µία εφικτή λύση του προβλήµατος
προσανατολισµού οµάδας, µε 21 κόµβους και 2 υπο-διαδροµές :

[1→11→10→2→7→21|1→13→9→14→21]

Η κωδικοποιηµένη λύση ϑα αποτελείται από την ευκλείδεια απόσταση κάθε
κόµβου από τον προηγούµενο του:

[- 1.88 1.43 3.77 3.27 2.86 1.55 1.23 4.24 4.51 1.71]

΄Οπου, 1.88 µονάδες είναι η απόσταση του κόµβου 11 από τον κόµβο 1, 1.43
µονάδες είναι η απόσταση του 10 από τον 11 κόµβο και ούτω καθεξής. Παρα-
τηρούµε ότι στο κωδικοποιηµένο διάνυσµα λύσης, οι υπο-διαδροµές µπορούν
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εύκολα να διακριθούν µέσα στη λύση αφού η απόσταση µεταξύ του πρώτου
και του τελευταίου κόµβου έχει γνωστή και σταθερή τιµή σε όλη την διάρκεια
µιας αλγοριθµικής µεθόδου. Είναι γεγονός ότι οι τιµές του διανύσµατος λύσης
ϑα αλλάξουν σύµφωνα µε την εξίσωση του εκάστοτε αλγορίθµου, όπως είναι η
εξίσωση κίνησης του ABC (εξ. 3.2) ή η διαδικασία µετάλλαξης του DE (εξ. 3.4).
΄Ετσι, το νέο διαταραγµένο διάνυσµα λύσης ϑα µπορούσε να είναι το : [ - 2.20
1.36 0.86 2.43 1.58 1.17 0.86 1.16 0.48 0.66]. Περνώντας στη διαδικασί-
α της αποκωδικοποίησης, χρησιµοποιείται ένας απλός ευρετικός αλγόριθµος,
που ανακατασκευάζει το διάνυσµα λύσης ϐηµατικά. Η λειτουργία της απο-
κωδικοποίησης ϐασίζεται στην αντιστοίχιση των νέων τιµών του διανύσµατος
σε πραγµατικές τιµές απόστασης µεταξύ κόµβων. Αναλυτικότερα, κάθε λύση
ξεκινάει από τον κόµβο 1, µετά ϐάση της τιµής στην 2η ϑέση του διανύσµατος,
2.20, ϐρίσκονται οι κόµβοι που έχουν απόσταση από τον κόµβο 1, πιο κοντά
στην τιµή αυτή (2.20). ΄Εστω ότι οι ταξινοµηµένοι κόµβοι είναι οι : 14, 11, 6,
7, 10 µε τις αντίστοιχες αποστάσεις 2.46, 1.87, 2.91, 1.31, 3.23. ΄Ετσι, επι-
λέγεται ο κόµβος 14 και αν δεν έχει χρησιµοποιηθεί και δεν παραβιάζει τους
περιορισµούς, εντάσσεται στην διαδροµή: [1 14]. Στην συνέχεια, ο αλγόριθ-
µος εστιάζει στην 3η ϑέση του διανύσµατος, στην τιµή 1.36, και αναζητούνται
οι κόµβοι που απέχουν από τον 14 µονάδες απόστασης κοντά στη τιµή αυτή
(1.36). ΄Εστω ότι τώρα οι ταξινοµηµένοι κόµβοι είναι οι : 13, 21, 11, 10, 12
µε τις αντίστοιχες αποστάσεις 1.34, 1.72, 2.14, 2.60, 2.72. ΄Ετσι, επιλέγεται
ο κόµβος 13 και αν δεν έχει χρησιµοποιηθεί και δεν παραβιάζει τους περιορι-
σµούς, εντάσσεται στην διαδροµή: [1 14 13]. Η διαδικασία αυτή συνεχίζεται
µέχρι να αποκωδικοποιηθεί όλο το διάνυσµα λύσης, ενώ αν παραβιαστεί κά-
ποιος περιορισµός του προβλήµατος, δηµιουργείται νέα διαδροµή.

Στη συνέχεια του κεφαλαίου παρουσιάζεται η ενσωµάτωση του µοντέλου Di-
stance Related στον αλγόριθµο της τεχνητής αποικίας µελισσών, που ϑα συµ-
ϐολίζεται ως DRABC και στον αλγόριθµο της διαφορικής εξέλιξης, που ϑα
συµβολίζεται ως DRDE.

4.1.1 Αλγόριθµος Distance Related Artificial Bee Colony

Ο πρώτος αλγόριθµος που προτείνεται είναι ένας υβριδικός αλγόριθµος της
τεχνητής αποικίας µελισσών που ενσωµατώνει το µοντέλο Distance Related,
οποίος αναφέρεται ώς DRABC. Το αλγοριθµικό πλαίσιο που παρουσιάζεται
περιλαµβάνει : έναν ευρετικό αλγόριθµο, έναν υβριδικό πλησιέστερο γείτο-
να (HybridNearestNeighbor) για την δηµιουργία του αρχικού πληθυσµού,
µία διαδικασία τοπικής αναζήτησης που αντιστοιχεί στις εργάτριες µέλισσες
(Replace2 − 1), έναν ευρετικό αλγόριθµο αποκωδικοποίησης που αντιστοιχεί
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στις ϑεατές µέλισσες (SolutionConversion), µία διαδικασία τοπικής αναζήτη-
σης που αντιστοιχεί στις ανιχνεύτριες (Reassemble), καθώς και δύο τεχνικές
τοπικής αναζήτησης (Fill − up, Replace1 − 1) για να ενισχύσουν τις ϐασικές
αυτές διαδικασίες. Η αλγοριθµική διαδικασία του DRABC περιγράφεται ανα-
λυτικά στη συνέχεια και παρουσιάζεται στο παρακάτω διάγραµµα ϱοής, Σχήµα
4.1.

Σχήµα 4.1: ∆ιάγραµµα ϱοής του αλγόριθµου DRABC

Αρχικοιποίηση παραµέτρων, εισαγωγή δεδοµένων

∆ηµιουργία αρχικού πληθυ-
σµού: HybridNearestNeighbor

Αριθµός
επαναλήψεων >

MC

΄Εξοδος λύσης

Εργάτιες µέλισσες :
Replace 2 − 1 & Fill − up

Θεατές µέλισσες : SolutionConversion

Replace 1 − 1 & Fill − up

Ενεργοποίηση
κριτηρίου

τερµατισµού
Ανιχνεύτριες µέλισσες : Reassemble

Βέλτιστη λύση

ΟΧΙ

ΟΧΙ

ΝΑΙ

ΝΑΙ

Σε αυτό το σηµείο είναι σηµαντικό να αναφερθεί ότι ο αλγόριθµος DRABC έχει
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προσαρµοστεί και εκτελεστεί πάνω στην επίλυση των τριών προβληµάτων δρο-
µολόγησης οχηµάτων µε κέρδος, τα οποία παρουσιάστηκαν στο Κεφάλαιο 2. Η
ανάλυση του αλγορίθµου DRABC (ϐλ. Αλγόριθµος 1) που ακολουθεί ϐασίζεται
στη επίλυση του προβλήµατος προσανατολισµού οµάδας Team Orienteering
Problem (TOP).

Αναπαράσταση λύσης και δηµιουργία αρχικού πληθυσµού

΄Οπως έχει αναφερθεί, για την επίλυση του προβλήµατος προσανατολισµού ο-
µάδας απαιτούνται : το σετ κόµβων V = {1, · · · , N}, το σκορ si κάθε κόµβου i,
ο αριθµός των υπο-διαδροµών M και το προκαθορισµένο όριο ταξιδιού Tmax.
Τα δεδοµένα αυτά εισάγονται στον αλγόριθµο και υπολογίζεται η ευκλείδεια α-
πόσταση tij µεταξύ όλων των κόµβων. Μία εφικτή λύση αποτελείται απόM υπο-
διαδροµές, οι οποίες ξεκινάνε από τον κόµβο 1 και τερµατίζουν στον κόµβο N ,
έτσι η λύση αναπαρίσταται από ένα διάνυσµα ακέραιων τιµών, συµβολίζοντας
την αλληλουχία των κόµβων στη διαδροµή. Το µέγιστο µήκος του διανύσµατος
είναι N + (M − 1) ∗ 2. Ακόµα, ορίζονται το µέγεθος του πληθυσµού SN και ο
µέγιστος αριθµός επαναλήψεων του αλγορίθµουMC. Μετά την αρχικοποίηση,
παράγεται ο αρχικός πληθυσµός λύσεων, σύµφωνα µε τον υβριδικό ευρετικό
αλγόριθµο του πλησιέστερου γείτονα (HybridNearestNeighbor), Αλγόριθµος
2. ΄Ενα παράδειγµα λύσης για N = 21 κόµβους καιM = 3 υπο-διαδροµές, ϑα
είναι ένα διάνυσµα της µορφής: [1,5,3,21,1,18,20,11,21,1,4,12,9,15,21].

Για να ϕτάσουµε σε αυτή την ολοκληρωµένη διαδροµή ο απλός κατασκευα-
στικός αλγόριθµος που παρουσιάζεται, αρχικοποιεί την λύση µε τον κόµβο 1
και στην συνέχεια προσθέτει κόµβους στην διαδροµή. Ο κλασσικός πλησιέστε-
ϱος γείτονας ορίζει οτί ο υποψήφιος κάθε ϕορά κόµβος για να εισαχθεί στην
διαδροµή, είναι ο κοντινότερος σε µονάδες απόστασης από τον τελευταίο σε
αυτή. ΄Οµως ο ευρετικός που παρουσιάζεται προκειµένου να ανταποκριθεί στις
απαιτήσεις της αντικειµενικής συνάρτησης του προβλήµατος TOP, επιλέγει τον
υποψήφιο κόµβο ϐάση µίας πιθανότητας που ελέγχεται από µία γεννήτρια
τυχαίου αριθµού. ΄Ετσι, εάν ο αριθµός είναι µεγαλύτερος από την τιµή 0,7
επιλέγεται ο κοντινότερος κόµβος που δεν έχει χρησιµοποιηθεί (όπως και στον
κλασσικό), ενώ σε αντίθετη περίπτωση, επιλέγεται ο κόµβος µε το µεγαλύτερο
σκορ, που δεν έχει χρησιµοποιηθεί. Είναι ϕανερό ότι στη δεύτερη περίπτωση
ενισχύουµε την ποιότητα της λύσης. Για κάθε υποψήφιο κόµβο ελέγχονται οι
περιορισµοί του προβλήµατος, δηλαδή η συνολική απόσταση της διαδροµής να
µην ξεπερνάει την τιµή του Tmax. ΄Οταν ο υποψήφιος κόµβος παραβιάζει τον πε-
ϱιορισµό, ελέγχονται και οι υπόλοιποι κόµβοι που δεν έχουν χρησιµοποιηθεί,
όταν κανένας κόµβος δεν µπορεί να εισαχθεί στην λύση, τότε η υπο-διαδροµή
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Αλγόριθµος 1 DRABC
1: Αρχικοποίηση παραµέτρων, εισαγωγή δεδοµένων
2: ∆ηµιουργία αρχικών λύσεων zij, ι=1, ..., SN , ϑ=1, ..., N + (M − 1) ∗ 2 //

ϐλ. Αλγόριθµος 2
3: Εκτίµηση Fi // ϐλ. Εξίσωση 2.1
4: l := 0 , lm := 0
5: while l ≤MC
6: Αντιστοίχηση κάθε εργάτριας µέλισσας σε λύση, zij
7: for i = 1 : SN
8: Χρήση Replace 2− 1 για κάθε zij // ϐλ. Αλγόριθµος 3
9: Χρήση Fill − up για zij → z′ij // ϐλ. Αλγόριθµος 4

10: if Fz′ij
> Fzij

11: zij ← z′ij
12: else
13: lmi := lmi + 1
14: end if
15: end for
16: for i = 1 : SN
17: Για κάθε ϑεατή µέλισσα i επιλογή λύσεων ϐάση του κανόνα της ϱουλέτας

// ϐλ. Εξίσωση 3.1
18: Χρήση SolutionConversion για vij // ϐλ. Αλγόριθµος 5
19: Χρήση Replace 1− 1 για vij → v′ij // ϐλ. Αλγόριθµος 6
20: Χρήση Fill − up για v′ij // ϐλ. Αλγόριθµος 4
21: ΄Ευρεση v′ij : maxFv′ij

∀ v′ij
22: if Fv′ij

> Fvij

23: vij ← v′ij
24: else
25: lmi := lmi + 1
26: end if
27: if lmi == limit
28: Αντικατάσταση λύσης i από zij // ϐλ. Αλγόριθµος 6
29: lmi := 0
30: end if
31: end for
32: bestzij ← i : maxFi

33: end while

τερµατίζει και ξεκινάει η επόµενη, η διαδικασία συνεχίζεται µέχρι να δηµιουρ-
γηθεί ο απαιτούµενος αριθµός υπο-διαδροµών.
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Αλγόριθµος 2 ∆ηµιουργία αρχικού πληθυσµού:HybridNearestNeighbor
1: Εισαγωγή: V,M, Tmax, si, tij
2: V ′: = V
3: Αφαιρούµε απο το σετ V ′ τους κόµβους 1, N
4: Αρχικοποίηση διαδροµής:zij = [1]
5: Total = 0
6: while d < M
7: for ∀n ∈ V ′
8: if Total + tzi,j−1,n + tn,N ≤ Tmax

9: Total← Total + tzi,j−1,n

10: Ενηµέρωση Score, Total υπο-διαδροµής
11: zij ← n, αφαίρεση n από V ′

12: j = j + 1
13: end if
14: d = d+ 1
15: end for
16: end while
17: ΄Εξοδος : zij

Στάδιο των εργατριών µελισσών

΄Επειτα από την δηµιουργία του αρχικού πληθυσµού λύσεων, πραγµατοποιεί-
ται η διαδικασία που αντιστοιχεί στις εργάτριες µέλισσες. Κάθε εργάτρια µέ-
λισσα αποδίδεται σε µια αρχική λύση για να την εκµεταλλευτεί και να αναζητεί
άλλες λύσεις στην γειτονική περιοχή τους. ΄Ετσι, πραγµατοποιείται η διαδικα-
σία που υποδηλώνεται ώς Replace2− 1 (ϐλ. Αλγόριθµος 3) και στόχος είναι η
εντατικοποίηση της αναζήτησης. Στο πλαίσιο της διαδικασίας αυτής, οι κόµβοι
που έχουν ήδη συµπεριληφθεί σε µια λύση αντικαθίσταται από άλλους που δεν
έχουν χρησιµοποιηθεί και ϐελτιώνουν την ποιότητα της λύσης. Συγκεκριµένα,
σε πρώτη ϕάση, ταξινοµούνται οι µη χρησιµοποιηµένοι κόµβοι κατά ϕθίνουσα
σειρά, σύµφωνα µε το σκορ τους (si). Στη συνέχεια, για κάθε υπο-διαδροµή
στη λύση, εντοπίζονται οι δύο κόµβοι µε το µικρότερο σκορ και το αθροιστι-
κό σκορ τους συγκρίνεται διαδοχικά µε το σκορ των κόµβων που δεν έχουν
χρησιµοποιηθεί. Σε περίπτωση που κάποιος µη χρησιµοποιηµένος κόµβος έ-
χει µεγαλύτερο σκορ από το αθροιστικό τους, οι δύο κόµβοι αφαιρούνται από
το διάνυσµα λύσης. Ενώ, ο κόµβος αυτός ϑα εισαχθεί στην εξεταζόµενη υπο-
διαδροµή, στη ϐέλτιστη ϑέση, σύµφωνα µε την διαδικασία της πλησιέστερης
εισαγωγής (Nearest Insertion). Για να εντοπιστεί η ϐέλτιστη ϑέση, υπολογίζε-
ται το κόστος όλων των δυνατών ϑέσεων, δηλαδή των ϑέσεων µεταξύ όλων των
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διαδοχικών κόµβων και επιλέγετε η οικονοµικότερη ενδιάµεση τοποθέτηση.

Αλγόριθµος 3 Εργάτιες µέλισσες : Replace 2− 1

1: Εισαγωγή: V,M, Tmax, si, tij, zij
2: NU := {V }-{zij}
3: Ταξηνόµηση κόµβων στο NU ϐάση του si
4: for ∀n ∈ NU
5: for zid ∈ zij |zid: υπο-διαδροµή, d = 1, · · · ,M
6: Εντοπισµός k1, k2 κόµβων: min si
7: if sn > sk1 + sk2
8: z′id ← zid
9: Αφαίρεση k1, k2 από z′id

10: Εύρεση ϐέλτιστου j για εισαγωγή n στο z′id
11: z′ij ← node
12: if Total(z′id) ≤ Tmax

13: zid ← z′id
14: Ενηµέρωση Score, Total υπο-διαδροµής
15: break
16: end if
17: end if
18: end for
19: end for
20: ΄Εξοδος : zij

Παρόλα αυτά, η λύση έχει ακόµα περιθώριά ϐελτίωσης, αφού είναι πιθανό,
µετά την αντικατάσταση δυο κόµβων από έναν, να υπάρχει χώρος (σε όρους
απόστασης) για την εισαγωγή επιπλέον κόµβων. ΄Ετσι εφαρµόζεται µία απλή
ευρετική διαδικασία, που υποδηλώνεται ως Fill − up (ϐλ. Αλγόριθµος 4).
Πρόκειται για µία τεχνική συµπλήρωσης του διανύσµατος λύσης, αφού η δια-
δικασία προσθέτει κόµβους, για όσο όµως, η συνολική διανυθείσα απόσταση
της κάθε υπο-διαδροµής δεν υπερβαίνει το όριο του Tmax. Τα ϐασικά χαρακτη-
ϱιστικά της είναι ότι οι επιπλέον κόµβοι που προστίθενται δεν υπάρχουν ήδη
στο διάνυσµα, διασφαλίζοντας έτσι την εφικτότατα της λύσης και ότι οι κόµβοι
που διαδοχικά είναι υποψήφιοι για εισαγωγή, εξετάζονται µε προτεραιότητα
ϐάση του σκορ τους, ενισχύοντας έτσι την ποιότητα της λύσης.
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Αλγόριθµος 4 Fill − up
1: Εισαγωγή: V,M, Tmax, si, tij, zij
2: NU := {V }-{zij}
3: Ταξηνόµηση κόµβων στο NU ϐάση του si
4: for ∀n ∈ NU
5: for ∀j ∈ zij
6: Savingsn = tj−1,n + tn,j - tj−1,j
7: end for
8: Εύρεση j: min Savingsn
9: Εύρεση d: j ∈ zid ⊂ zij

10: if Total(zid) + Savingsnode ≤ Tmax

11: zij ← node |µεταξύ των ϑέσεων (j − 1, j)
12: Ενηµέρωση Score, Total υπο-διαδροµής
13: end if
14: end for
15: ΄Εξοδος : zij

Στάδιο των ϑεατών µελισσών

Το πιο κρίσιµο µέρος του προτεινόµενου αλγορίθµου DRABC είναι το στά-
διο των ϑεατών µελισσών, κατά το οποίο χρησιµοποιείται µια διαδικασία για
να πραγµατοποιηθεί η εκµετάλλευση επιλεγµένων λύσεων. Αρχικά, κατά την
προσπάθεια εντοπισµού γειτονικών λύσεων, οι ϑεατές µέλισσες επιλέγουν µία
από τις ήδη υπάρχουσες λύσεις ϐάση πιθανότητας και συναρτήσει της αντίστοι-
χης τιµής της αντικειµενικής συνάρτησης, (ϐλ. Εξίσωση 3.1). Στη συνέχεια,
για κάθε επιλεγµένη λύση, ακολουθείται η διαδικασία SolutionConversion
(Βλ. Αλγόριθµος 5). Στη διαδικασία αυτή, ενσωµατώνεται η πρωτότυπη µέθο-
δος κωδικοποίησης της λύσης DR, όπως και η τεχνική αποκωδικοποίησης του
διανύσµατος λύσης. Αναλύοντας την διαδικασία SolutionConversion, πρώτο
ϱόλο έχει η µετατροπή του διανύσµατος λύσης, από αναπαράσταση κόµβων σε
αναπαράσταση µε συνεχείς τιµές, σύµφωνα µε τις δοθέντες αποστάσεις µεταξύ
των κόµβων. ΄Οπως έχει ήδη αναφερθεί η τεχνική αυτή αποτελεί το ϐασικό
στοιχείο του µοντέλου DR. ΄Ετσι κάθε τιµή του τροποποιηµένου διανύσµατος
αφορά στις µονάδες απόστασης µεταξύ διαδοχικών κόµβων, σύµφωνα µε την
αλληλουχία κόµβων που ορίζει η αντίστοιχη λύση. Στη συνέχεια, εφαρµόζε-
ται η εξίσωση κίνησης (ϐλ. Εξίσωση 3.2) και δηµιουργείται ένα νέο διάνυσµα
λύσης µε συνεχείς τιµές. Σε αυτό το σηµείο, λαµβάνει χώρα µία απλή ευρε-
τική µέθοδος για την µετατροπή του διανύσµατος λύσης, από συνεχείς τιµές,
ξανά σε αναπαράσταση κόµβων. Η λύση µετατρέπεται ϐηµατικά, αφού ξεκινώ-
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ντας από τον κόµβο 1, προστίθενται κόµβοι των οποίων η απόσταση από κάθε
προηγούµενο προσεγγίζει τις αντίστοιχες συνεχείς τιµές του νέου διανύσµα-
τος. Κατά αυτό τον τρόπο δηµιουργούνται εφικτές υπο-διαδροµές, σύµφωνα
µε τα δεδοµένα του προβλήµατος, που ξεκινάν από τον κόµβο 1 και τερµατί-
Ϲουν στον κόµβο N , χωρίς να παραβιάζεται η συνολική απόσταση Tmax. Για
να διευκολυνθεί η ολοκλήρωση της υπο-διαδροµής χωρίς να παραβιάζεται ο
περιορισµός, χρησιµοποιήσουµε µια νέα τιµή µικρότερη από την τιµή Tmax,
την Tlow που υπολογίζεται µε την ακόλουθη εξίσωση:

Tlow = alow ∗ (Tmax −
∑N−1

k=1 tk,1
N − 1

), alow ∈ (0, 1) (4.1)

Ουσιαστικά, η τιµή Tlow είναι το αναµορφωµένο άνω όριο του περιορισµού
απόστασης και περιλαµβάνει την µέση απόσταση όλων τον κόµβων από τον τε-
λευταίο (N ), διευκολύνοντας έτσι την ολοκλήρωση κάθε υπο-διαδροµής. Αν
κατά τη διάρκεια τοποθέτησης των κόµβων, η συνολική διανυθήσα απόστα-
ση ξεπεράσει την τιµή Tlow, εξετάζεται ο τερµατισµός της διαδροµής µε τον
τελευταίο κόµβο χωρίς την προσθήκη άλλου. Εάν το κατασκευασµένο µέ-
ϱος της λύσης είναι εφικτό και δεν έχουν ολοκληρωθεί όλες οι υπο-διαδροµές
M , ξεκινάει η κατασκευή της διαδοχικής υπο-διαδροµής. ∆ιαφορετικά, ακο-
λουθούνται δύο εναλλακτικές στρατηγικές, πρώτα εξετάζεται η ολοκλήρωση της
υπο-διαδροµής, χωρίς την προσθήκη επιπλέον κόµβου πέραν τουN . Αν πάλι η
περίπτωση αυτή δεν είναι εφικτή, ο τελευταίος κόµβος πριν από τοN πρέπει να
αντικατασταθεί, από έναν αχρησιµοποίητο κόµβο που ϐρίσκεται πλησιέστερα
σε αυτόν. Η στρατηγική αυτή αποτελεί έναν πλησιέστερο γείτονα µε ϕορά από
τον κόµβο τερµατισµού προς τον αρχικό κόµβο 1, ακολουθώντας διαδοχικές α-
ντικαταστάσεις κόµβων και ελέγχοντας την εφικτότητα της υπο-διαδροµής. Με
την ολοκλήρωση της περιγραφόµενης διαδικασίας, καταλήγουµε σε µία εφι-
κτή λύση, η οποία ϐελτιώνεται περαιτέρω µε διαδικασίες τοπικής αναζήτησης.
Συγκεκριµένα, χρησιµοποιείται η διαδικασία Replace1−1 (ϐλ. Αλγόριθµος 6),
παρόµοια µε την Replace2 − 1, µε την διαφορά ότι αντικαθίσταται µόνο ένας
κόµβος αντί για δύο. Στη συνέχεια, χρησιµοποιείται η τεχνική Fill − up και
τέλος, η λύση αντιστοιχείται σε µία ϑεατή µέλισσα.

Στάδιο των ανιχνεύτριων µελισσών

Στον παρουσιαζόµενο αλγόριθµο, όπως και στον κλασσικό αλγόριθµο ABC, οι
εργάτριες και οι ϑεατές µέλισσες αντιπροσωπεύουν την εκµετάλλευση των λύσε-
ων, ενώ την διαδικασία εξερεύνησης των λύσεων αναλαµβάνουν οι ανιχνεύτριες
µέλισσες. Συνήθως, όταν µια λύση δεν έχει ϐελτιωθεί για ένα προκαθορισµένο
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Αλγόριθµος 5 SolutionConversion
1:

2: Εισαγωγή: V,M, Tmax, si, tij, zij, Tlow
3: ztmpij ← tzi,j−1,zi,j

4: vtmpij ← ztmpij + rand[−1, 1](ztmpij − ztmpkj), k 6= i
5: NU := {V }-{1} -{N}
6: while d < M
7: vi,1 ← 1
8: for j= 2→ length (vtmpij)
9: Εύρεση n ∈ NU : µιν | tn,vi,j−1

− vtmpi,j |, ∀ n
10: if Total(vid) + tn,vi,j−1

≤ Tlow
11: vi,j ← n
12: Αφαίρεση n από NU
13: Ενηµέρωση Score, Total υπο-διαδροµής, vid
14: else
15: if Total(vid) + tn,vi,j−1

+ tn,N ≤ Tmax

16: vi,j ← n vi,j+1 ← N
17: Αφαίρεση n από NU
18: else
19: vi,j ← N
20: if Total(vid) + tvi,j−1,N > Tmax

21: repeat
22: Εύρεση n′ 6= n
23: vi,j−1 ← n′

24: Ενηµέρωση Total υπο-διαδροµής, vid
25: until Total(vid) ≤ Tmax

26: end if
27: end if
28: Ενηµέρωση Score, Total υπο-διαδροµής, vid
29: d← d+ 1
30: end if
31: end for
32: end while
33: ΄Εξοδος : vij

αριθµό επαναλήψεων (limit) οι µέλισσες αντικαθιστούν τη λύση αυτή µε µί-
α τυχαία, ώστε να επιτευχθεί ϐαθιά εξερεύνηση. Η ποιότητα αυτής της νέας
τυχαίας λύσης είναι αµφιλεγόµενη, αφού ο αλγόριθµος µπορεί να ξεπεράσει
ένα τοπικό ϐέλτιστο ή µπορεί να οδηγηθεί σε χειρότερης ποιότητας λύση. Για
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Αλγόριθµος 6 Εργάτιες µέλισσες : Replace 1− 1

1: Εισαγωγή: V,M, Tmax, si, tij, vij
2: NU := {V }-{vij}
3: Ταξηνόµηση κόµβων στο NU ϐάση του si
4: for ∀n ∈ NU
5: for ∀j ∈ vij
6: if sn > svij
7: v′ij ← n
8: ΄Ερευση d : j ∈ vid ⊂ vij
9: if Total(v′id) ≤ Tmax

10: vid ← v′id
11: Ενηµέρωση Score, Total υπο-διαδροµής
12: break
13: end if
14: end if
15: end for
16: end for
17: ΄Εξοδος : vij

να αποφευχθεί αυτό, ο αλγόριθµος DRABC στο στάδιο των ανιχνεύτριων µε-
λισσών, χρησιµοποιεί µια ευρετική διαδικασία που δηλώνεται ως Reassemple
(ϐλ. Αλγόριθµος 7, για να αλλαχθεί η αλληλουχία των κόµβων στο διάνυσµα
λύσης. Η µέθοδος αποτελείται από δύο κύριες ϕάσεις. Στη πρώτη ϕάση, ε-
ϕαρµόζεται η διαδικασία πλησιέστερης εισαγωγής NearestInsertion, µε τη
διαφορά ότι το άνω όριο του περιορισµού της απόστασης αλλάζει σε Tlimit. ΄Ο-
που, Tlimit = alimit ∗ Tmax, και alimit > 1. ΄Ετσι, η τιµή Tlimit εκφράζεται ως
πολλαπλάσιο της τιµής του Tmax και οι λύσεις καθίστανται ανέφικτες. Στη συνέ-
χεια, στη δεύτερη ϕάση, η λύση πρέπει να ξαναγίνει εφικτή, µε µία αντίστροφη
διαδικασία της πλησιέστερης εισαγωγής. Κάθε υπο-διαδροµή εξετάζεται διαδο-
χικά και µέχρι η συνολική απόσταση της καθεµίας να είναι εφικτή, σύµφωνα
µε τον περιορισµό. Η µέθοδος αναζητά επαναληπτικά για κάθε υπο-διαδροµή,
τον κόµβο που όταν αφαιρεθεί από αυτή, ϑα έχει ώς αποτέλεσµα την µέγιστη
µείωση της συνολικής απόστασης. Μετά από το συνδυασµό αυτών των δύο
διαδικασιών, η νέα λύση που προκύπτει είναι διαφορετική από την αρχική της
και καλής ποιότητας.
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Αλγόριθµος 7 Reassemble

1: Εισαγωγή: V,M, Tmax, si, tij, vij, Tlimit

2: NU := {V }-{vij}
3: Ταξηνόµηση κόµβων στο NU ϐάση του si
4: for ∀n ∈ NU
5: for ∀j ∈ vij
6: Savingsn = tj−1,n + tn,j - tj−1,j
7: end for
8: ΄Ερευση j: µιν Savingsn
9: ΄Ερευση d: j ∈ vid ⊂ vij

10: if Total(vid) + Savingsn ≤ Tlimit

11: Total(vid)← Total(vid) + Savingsn
12: Score(vid)← Score(vid) + sn
13: vi,j ← n |µεταξύ των ϑέσεων (j − 1, j)
14: end if
15: end for
16: for ∀ d ∈ M
17: while Total(vid) > Tmax

18: for ∀ j ∈ vid
19: aj=tj−1,j+1 - tj−1,j - tj,j+1

20: end for
21: ΄Ερευση j: µιν aj
22: Αφαίρεση j ϕροµ vid
23: Ενηµέρωση Score, Total υπο-διαδροµής
24: end while
25: end for
26: zij ← vij
27: ΄Εξοδος : zij

4.1.2 Αλγόριθµος Distance Related Differential Evolution

Ο δεύτερος αλγόριθµος που προτείνεται είναι ο υβριδικός αλγόριθµος της δια-
ϕορικής εξέλιξης, και αυτός έχει εφαρµοστεί µέσα στο πλαίσιο του µοντέλου Di-
stance Related, ο οποίος ϑα αναφέρεται ώς DRDE. Η αλγοριθµική προσέγγιση
που παρουσιάζεται αποτελείται από τις διαδικασίες : του υβριδικού πλησιέστε-
ϱου γείτονα,HybridNearestNeighbor για την δηµιουργία του αρχικού πληθυ-
σµού, από τον ευρετικό αλγόριθµο αποκωδικοποίησης, SolutionConversion
και από τις διαδικασίες τοπικής αναζήτησης : Replace2− 1, Replace1− 1 και
Fill − up. Η αλγοριθµική διαδικασία του DRDR περιγράφεται αναλυτικά στη



Κωδικοποίηση DR σε Μεθευρετικούς Αλγορίθµους 41

συνέχεια (ϐλ. Αλγόριθµος 8) και παρουσιάζεται στο παρακάτω διάγραµµα ϱο-
ής, Σχήµα 4.2. Η περιγραφή του αλγορίθµου συνδυάζεται µε την επίλυση του
προβλήµατος προσανατολισµού οµάδας µε χωρητικότητα Capacitated Team
Orienteering Problem (CTOP).

Σχήµα 4.2: ∆ιάγραµµα ϱοής του αλγόριθµου DRDE

Αρχικοιποίηση παραµέτρων, εισαγωγή δεδοµένων

∆ηµιουργία αρχικού πληθυ-
σµού: HybridNearestNeighbor

Μετάλλαξη

∆ιασταύρωση

SolutionConversion

Replace1 − 1 & Fill − up→
Replace2 − 1 & Fill − up

Επιλογή

Αριθµός Γενιών
> NG

΄Εξοδος : Βέλτιστη λύση

ΟΧΙ

ΝΑΙ

Αναπαράσταση λύσης και δηµιουργία αρχικού πληθυσµού

Αντίστοιχα µε το πρόβληµα προσανατολισµού οµάδας, για την επίλυση του
προβλήµατος προσανατολισµού οµάδας µε χωρητικότητα, CTOP, απαιτούνται :
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Αλγόριθµος 8 DRDE
1: Αρχικοποίηση παραµέτρων, εισαγωγή δεδοµένων
2: ∆ηµιουργία αρχικών λύσεων xij, ι=1, ..., NP , ϑ=1, ..., N + (M − 1) ∗ 2 //

ϐλ. Αλγόριθµος 2
3: Εκτίµηση Fi // ϐλ. Εξίσωση 2.9
4: for l = 1 : NG
5: for i = 1 : NP
6: Εφαρµογή κωδικοποίσης DR στο διάνυσµα xij
7: ΄Ευρεση: xi1j 6= xi2j 6= xi3j 6= xij
8: Εφαρµογή Εξίσωσης µετάλλαξης 3.4 για κατασκευή vij
9: Εφαρµογή Εξίσωσης διασταύρωσης 3.5 για κατασκευή uij

10: Χρήση SolutionConversion για αποκωδικοποίηση uij // ϐλ. Αλγόριθµος
5

11: Χρήση Replace 1− 1 και Fill − up για uij // ϐλ. Αλγόριθµος 6 και 4
12: Χρήση Replace 2− 1 και Fill − up για uij // ϐλ. Αλγόριθµος 3 και 4
13: ∆ιαδικασία επιλογής // ϐλ. Εξίσωση 3.6
14: if Fuij

> Fxij

15: xij ← uij
16: end if
17: end for
18: bestxij

← i : maxFi

19: end for

το σετ κόµβων V = {1, · · · , N}, το κέρδος pi κάθε κόµβου i, ο αριθµός των
υπο-διαδροµών M , το προκαθορισµένο όριο ταξιδιού Tmax και η ευκλείδεια
απόσταση tij µεταξύ όλων των κόµβων. Σε αυτό το πρόβληµα, απαιτείται επι-
πλέον και το προκαθορισµένο όριο χωρητικότητας Qmax και η τιµή Ϲήτησης
Di κάθε κόµβου i. Μία εφικτή λύση του CTOP αποτελείται από M υπο-
διαδροµές, οι οποίες ξεκινάνε από τον κόµβο 1 και τερµατίζουν σε αυτόν, έ-
τσι η λύση αναπαρίσταται από ένα διάνυσµα ακέραιων τιµών, συµβολίζοντας
την αλληλουχία των κόµβων στη διαδροµή. Το µέγιστο µήκος του διανύσµα-
τος είναι N + (M − 1) ∗ 2. Για την λειτουργία του αλγορίθµου, ορίζονται το
µέγεθος του πληθυσµού NP και ο µέγιστος αριθµός επαναλήψεων (γενιών)
του αλγορίθµου NG. Μετά την αρχικοποίηση, παράγεται ο αρχικός πληθυ-
σµός λύσεων, σύµφωνα µε τον υβριδικό ευρετικό αλγόριθµο του πλησιέστερου
γείτονα (HybridNearestNeighbor). Ο αλγόριθµός για την κατασκευή των αρ-
χικών λύσεων, εκτελείται όπως έχει αναφερθεί στην περίπτωση του TOP, µε
την διαφορά ότι ο κόµβος N δεν χρησιµοποιείται σαν κόµβος τερµατισµού και
ότι στον περιορισµό της εφικότητας προστίθεται και η συνολική χωρητικότη-
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τα, έτσι ο περιορισµός τροποποιείται ως εξής (ϐλ. Αλγόριθµος 2, Γραµµή 9):
if : Total + tzi,j−1,n + tn,1 ≤ Tmax&&Demand+Dn ≤ Qmax.

Μετάλλαξη και ∆ιασταύρωση του Πληθυσµού

Στη συνέχεια εφαρµόζουµε τις διαδικασίες µετάλλαξης και διασταύρωσης στον
πληθυσµού. Βασική προϋπόθεση για την εφαρµογή της εξίσωσης µετάλλαξης
(ϐλ. Εξίσωση 3.4), είναι η ύπαρξη διανύσµατος συνεχών τιµών και σε αυτό
το σηµείο εφαρµόζεται το µοντέλο Distance Related. Συνεπώς, η κωδικοποί-
ηση των διανυσµάτων λύσης αλλάζει, από αναπαράσταση κόµβων σε συνεχείς
τιµές, οι οποίες αντιπροσωπεύουν τις ευκλείδειες αποστάσεις µεταξύ διαδοχι-
κών κόµβων. Με το πέρας της διαδικασίας, για κάθε λύση του πληθυσµού,
δηλαδή για κάθε διάνυσµα στόχου xij, έχει σχηµατιστεί ένα µεταλλαγµένο
διάνυσµα vij. Ακολουθεί η διαδικασία διασταύρωσης, όπως ορίζεται από την
Εξίσωση (3.5). Συγκεκριµένα εφαρµόζεται ο διωνυµικός τελεστής διασταύρω-
σης και για κάθε διάνυσµα στόχου παράγεται δοκιµαστικό διάνυσµα uij. Το
δοκιµαστικό διάνυσµα αποτελεί ένα συνδυασµό των τιµών του στόχου και του
µεταλλαγµένου διανύσµατος. Από αυτό το σηµείο και έπειτα, η κωδικοποίη-
ση της λύσης πρέπει να αλλάξει ξανά, από συνεχείς τιµές σε αναπαράσταση
κόµβου, ώστε να είναι δυνατός ο υπολογισµός της τιµής της αντικειµενικής συ-
νάρτησης, που απαιτείται για την επόµενη ϐασική διαδικασία, της επιλογής.
΄Ετσι, χρησιµοποιείται ο ευρετικός αλγόριθµος αποκωδικοποίησης της λύσης
SolutionConversion που χρησιµοποιήθηκε και στην περίπτωση του TOP (ϐλ.
Αλγόριθµος 5). ΄Οµως, κάθε ϕόρα που γίνεται έλεγχος της εφικτότητας που
αφορά στη συνολική απόσταση, ελέγχεται και η συνολική χωρητικότητα, ενώ ο
κόµβος N δεν επηρεάζει την δοµή της λύσης, αφού ο κόµβος 1 είναι κόµβος
έναρξης και τερµατισµού, όπως αναφέρεται και παραπάνω.

∆ιαδικασίες Βελτίωσης του Πληθυσµού και Επιλογή

Μετά την ολοκλήρωση της επαναφοράς των διανυσµάτων λύσης σε αναπαρά-
σταση κόµβων, έχει δηµιουργηθεί ένας νέος πληθυσµός µε εφικτές λύσεις.
Για να ενισχυθεί η αποτελεσµατικότητα της µεθόδου DRDE εφαρµόζονται στο
πληθυσµό αυτόν, οι διαδικασίες τοπικής αναζήτησης που έχουν αναλυθεί στο
Κεφάλαιο 4.1.1. Πρόκειται για τις : Replace2−1, Replace1−1 και Fill−up (ϐλ
Αλγόριθµος 6,3 και 4). Είναι πλέον σαφές, ότι σε όλους τους απλούς αυτούς
αλγόριθµους, η συνθήκη εφικτότητας είναι τροποποιηµένη, ώστε να συνυπολο-
γίζεται και η συνολική χωρητικότητα. Οι διαδικασίες αυτές χρησιµοποιήθηκαν
µε τον ίδιο τρόπο, όπως στην περίπτωση του TOP, αφού έχει ίδια αντικειµε-
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νική συνάρτηση µε το CTOP, δηλαδή την µεγιστοποίηση του κέρδους. Για
να ολοκληρωθεί µία γενιά, αποµένει η διαδικασία της επιλογής (ϐλ. Εξίσωση
3.6), πλέον οι νέες ενισχυµένες λύσεις, συγκρίνονται σε ποιότητα µε τις αρχι-
κές (διανύσµατα στόχου) που τους αντιστοιχούν, και επικρατεί η λύση µε το
υψηλότερο κέρδος. ΄Ετσι, το µέγεθος του πληθυσµού διατηρείται σταθερό από
γενιά σε γενιά, ενώ η ποιότητα του πληθυσµού ϐελτιώνεται.



Κεφάλαιο 5

Η Ν-ατόµων Μάχη των Φύλων στην
Επίλυση του Προβλήµατος Σχεδιασµού
Τουριστικών ∆ιαδροµών

5.1 Εισαγωγή στη Θεωρία Παιγνίων

Η ϑεωρία παιγνίων παρέχει τη µαθηµατική ϐάση για την ανάλυση διαδραστι-
κών διαδικασιών λήψης αποφάσεων ανάµεσα σε ορθολογικά άτοµα τα οποία
είναι αµοιβαία αλληλεξαρτώµενα και µάλιστα µε αντικρουόµενα συµφέροντα.
΄Ενα παίγνιο περιλαµβάνει τρία σύνολα: α) το σύνολο των παικτών, ϐ) το σύνολο
των δράσεων, γ) το σύνολο των κερδών. Οι παίκτες είναι αυτοί που λαµβάνουν
τις αποφάσεις στο εκάστοτε υπό µελέτη πρόβληµα. Οι παίκτες µπορεί να εί-
ναι ένα πρόσωπο, µία οργάνωση, ένα κράτος, ή ένας συνασπισµός. Η ϑεωρία
παιγνίων µπορεί να εφαρµοστεί σε διάφορα προβλήµατα πολιτικής, ψυχολογι-
κής, κοινωνικής και οικονοµικής µορφής. Γενικά, όταν µελετάµε ένα παίγνιο,
υποθέτουµε ότι κάθε παίκτης δεν επιλέγει απαραίτητα µία µόνο από τις διαθέ-
σιµες ενέργειές του, αλλά είναι ελεύθερος να επιλέξει οποιαδήποτε κατανοµή
πιθανότητας στο σύνολο των ενεργειών του. Μία τέτοια κατανοµή πιθανότητας
ονοµάζεται στρατηγική. Η ειδική περίπτωση στρατηγικής που ϑέτει πιθανότητα
1 σε µία µόνο ενέργεια ονοµάζεται καθαρή στρατηγική. Η σπουδαιότερη και
περισσότερο αναγνωρισµένη έννοια λύσης στην ϑεωρία παιγνίων είναι η ισορ-
ϱοπία Nash [82]. Πρόκειται για έναν συνδυασµό στρατηγικών, µία για κάθε
παίκτη, όπου δεν υπάρχει παίκτης που να µπορεί να αυξήσει την αναµενόµενη
ωφέλεια του αν αλλάξει την στρατηγική του. Με άλλα λόγια σε µία ισορροπία
Nash [83] κάθε παίκτης επιλέγει την στρατηγική που µεγιστοποιεί την αναµε-
νόµενη ωφέλεια του, δοθέντος των στρατηγικών των άλλων παικτών. Αυτή η
σηµαντική έννοια ισορροπίας προτάθηκε από τον Nash [83] το 1951, ο οποίος
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µάλιστα απέδειξε ότι κάθε παίγνιο (µε πεπερασµένο πλήθος παικτών) έχει µία
τέτοια ισορροπία. ΄Ενα από τα πιο διάσηµα προβλήµατα της ϑεωρίας παιγνίων
που χρησιµοποιηθηκε στην συγκεκριµένη διατριβή είναι το παίγνιο της Μάχης
των Φύλων (Battle Of Sexes) όπου αναλύεται εκτενέστερα παρακάτω.

5.2 Η Μάχη των Φύλων (Battle Of Sexes)

΄Ενα παιχνίδι Battle Of Sexes (BOS) δύο ατόµων παρουσιάζεται συνήθως µε
την παρακάτω ιστορία : ΄Ενας άντρας και η σύζυγός του ϑέλουν να περάσουν
ένα ϐράδυ µαζί, ώστε να προσπαθήσουν να επιλέξουν µια ψυχαγωγία κοινού
ενδιαφέροντος. Ο σύζυγος (Παίκτης 1) προτιµά ένα ποδοσφαιρικό παιχνίδι,
ενώ η σύζυγος (Παίκτης 2) προτιµά µια παράσταση µπαλέτου. Ωστόσο, και οι
δύο προτιµούν να πάνε µαζί. Το παιχνίδι BOS δύο ατόµων είναι ένα παιχνίδι
συντονισµού µε αντικρουόµενες προτιµήσεις. Υπάρχουν δύο επιλογές για τους
παίκτες ενώ οι προτιµώµενες επιλογές των δύο παικτών συγκρούονται µεταξύ
τους. Ανάλογα µε τον συνδυασµό των αποφάσεων των δύο παικτών, οι παίκτες
λαµβάνουν αποδόσεις σύµφωνα µε τον πίνακα κέρδους που ϕαίνεται στον Πί-
νακα 5.1. Οι στήλες του πίνακα αντιστοιχούν στις αποφάσεις του παίκτη 2 και
οι σειρές αντιστοιχούν στην απόφαση του παίκτη 1. Η πρώτη είσοδος στην πα-
ϱένθεση κάθε κελιού αντιπροσωπεύει την απόδοση του παίκτη 1 και η δεύτερη
καταχώρηση αντιπροσωπεύει την αντίστοιχη πληρωµή του παίκτη 2.

Πίνακας 5.1: Η Μάχη των Φύλων (Πίνακας Κέρδους)

Παίκτης 2
(προτίµηση Μπαλέτο)

Παίκτης 1
(προτίµηση
Ποδόσφαιρο)

Ποδόσφαιρο Μπαλέτο
Ποδόσφαιρο 2,1 0,0
Μπαλέτο 0,0 1,2

Με ϐάση τον πίνακα αποδοχών που παρουσιάζεται στον Πίνακα 5.1, οι κύριες
ιδιότητες ενός παιχνιδιού BOS δύο ατόµων συνοψίζονται ως εξής :

� ΄Ενας παίκτης έχει δύο επιλογές (ποδόσφαιρο ή µπαλέτο), η οποία είναι
δυαδική επιλογή κατά την έννοια του Schelling [84].

� Οι προτιµήσεις των δύο παικτών είναι αντίθετες.
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� ΄Ενας παίκτης ϑα λάβει υψηλότερο κέρδος όταν και οι δύο παίκτες έχουν
την ίδια επιλογή από ό, τι στην περίπτωση διαφορετικών επιλογών.

� ΄Ενας παίκτης ϑα λάβει υψηλότερο κέρδος εάν η κοινή επιλογή είναι αυτό
που του αρέσει, παρά εάν η επιλογή είναι αυτό που δεν του αρέσει.

5.3 Η Ν-ατόµων Μάχη των Φύλων (N-person Battle Of Se-
xes)

΄Ενα παιχνίδι N-person BOS [85] έχει παρόµοιες ιδιότητες µε ένα BOS δύο ατό-
µων µε τη µόνη διαφορά ότι ο αριθµός των παικτών είναι µεγαλύτερος. Ωστόσο,
πρέπει να διατηρήσει τη µεγάλη σύγκρουση κάθε παίκτη µεταξύ της προτίµη-
σής του και της ϐούλησης να ακολουθήσουν όσο το δυνατόν περισσότερους
άλλους παίκτες µε κοινή επιλογή. Υπάρχουν, ωστόσο, ορισµένες δυσκολίες
στην επέκταση των κύριων ιδιοτήτων των παιχνιδιών BOS 2 ατόµων, απευ-
ϑείας σε περιπτώσεις N-ατόµων χωρίς ορισµένες τροποποιήσεις. Πριν ορίστεί
το N-person BOS, πρέπει να εισαχθούν ορισµένες επεξηγήσεις. Ο συνολικός
αριθµός των παικτών είναι n, ο αριθµός των παικτών που τους αρέσει το ποδό-
σφαιρο είναι F, οπότε υπάρχουν παίκτες n - F που τους αρέσει το µπαλέτο. Ο
αριθµός των συνεργαζόµενων παικτών (κοινή επιλογή ανεξαρτήτως προτίµησης)
y, και ο αριθµός των παικτών που δεν συνεργαζονται είναι n - y. Ο αριθµός των
παικτών που επιλέγουν το ποδόσφαιρο είναι x, οπότε ο αριθµός των παικτών
που επιλέγουν µπαλέτο είναι n-x.

Στο N-person BOS, όταν ο αριθµός των παικτών µεγαλώνει, ο αριθµός των επι-
λογών (ή των αποφάσεων) αυξάνεται εκθετικά. Σε ένα παιχνίδι n-person BOS,
τοF δηλώνει τον αριθµό των παικτών που τους αρέσει το ποδόσφαιρο, σαφώς
1 ≤ F ≤ n− 1 που δηλώνει ότι για κάθε παίκτη υπάρχει τουλάχιστον ένας µε
αντίθετη προτίµηση. Υπάρχουν F + 1 πιθανές καταστάσεις (ή συνδυασµών απο-
ϕάσεων) που αντανακλώνται από τον αριθµό των συνεργατών, ο οποίος µπορεί
να είναι 0, 1, 2,. . . , F. Στον αντίποδα, υπάρχουν n-F παίκτες µε n-F+1 πι-
ϑανές καταστάσεις που αντανακλώνται από τον αριθµό των συνεργατών. Ως εκ
τούτου, σε παιχνίδια n-person BOS υπάρχουν συνόλικα οι παρακάτω πιθανοί
συνδιασµοί :

n−1∑
F=1

(F + 1)(n− F + 1) =
(n3 + 6n2 − n− 6)

6
=

(n+ 6)(n2 − 1)

6
(5.1)

΄Ετσι, για την µοντελοποίηση του n-person BOS ϑα χρησιµοποιηθούν συναρ-
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τήσεις για τον υπολογισµό του κέρδους κάθε παίκτη αντί των πινάκων πληρω-
µής. Ενώ στο n-person Prisoners Dilemma οι συναρτήσεις κέρδους (payoff
functions) διαµορφώνονται ως συνάρτηση του αριθµού των συνεργατών δήλα-
δη ϐασίζονται σε µια συνάρτηση συνεργασίας και µια συνάρτηση αποστασίας
στο n-person BOS η κατάσταση είναι πιο περίπολοκη. Χρησιµοποιώντας τον
αριθµό των συνεργατών ώς τη µόνη µεταβλητή στη µοντελοποίηση παιχνιδιών
n-person BOS, ϑα υπήρχαν µόνο n + 1 διαφορετικές καταστάσεις που ϑα έ-
πρεπε να αναλυθούν οι οποίες είναι πολύ λιγότερες από τον συνολικό αριθµό
περιπτώσεων που δίνονται στην Εξίσωση 5.1.

Εποµένως, είναι λογικότερο να µοντελοποιούνται οι συναρτήσεις κέρδους µε
ϐάση τον αριθµό των παικτών που έχουν την ίδια επιλογή και όχι ϐάση του
αριθµού των συνεργατών του παιχνιδιού. Ηδη κατηγοριοποιήσαµε τους παί-
κτες σε δύο οµάδες. ΄Ολοι οι παίκτες στην µια οµάδα επιλέγουν το ποδόσφαιρο
και όλοι οι παίκτες στην άλλη οµάδα επιλέγουν το µπαλέτο. Σε κάθε οµάδα,
υπάρχουν δύο τύποι παικτών, εκείνοι που τους αρέσει η επιλογή τους, και
εκείνοι που δεν τους αρέσει. Ως εκ τούτου, υπάρχουν τέσσερα είδη παικτών :
οι παίκτες που τους αρέσει το ποδόσφαιρο και επιλέγουν το ποδόσφαιρο, οι
παίκτες που τους αρέσει το µπαλέτο και επιλέγουν το ποδόσφαιρο, οι παίκτες
που τους αρέσει το ποδόσφαιρο και επιλέγουν µπαλέτο, καθώς και οι παίκτες
που τους αρέσει το µπαλέτο και επιλέγουν το µπαλέτο. Θα χρησιµοποιήσουµε
αντίστοιχα Ff, Bf, Fb, Bb για να αντιπροσωπεύσουµε τα τέσσερα είδη παικτών.
Τα πρώτα κεφαλαία γράµµατα δείχνουν τις προτιµήσεις των παικτών, ενώ δεύ-
τερα µικρά γράµµατα αντιπροσωπεύουν τις αποφάσεις των παικτών. Το F ή το
f δείχνει το ποδόσφαιρο ενώ το B ή το b αντιπροσωπεύει το µπαλέτο.

Για τους παίκτες που επιλέγουν ποδόσφαιρο έχουν οριστεί δύο συναρτήσεις.
Εάν σε έναν παίκτη αρέσει στο ποδόσφαιρο, τότε το κέρδος του καθορίζεται απο
την συνάρτηση L(x) (5.2), διαφορετικά DL(x) (5.3), όπου το x είναι ο αριθµός
των παικτών που επιλέγουν το ποδόσφαιρο. Και οι δύο συναρτήσεις L(x) και
DL(x) αυξάνονται γραµµικά σε σχέση µε τον αριθµό x. Ανάλογη ανάλυση
ισχύει για την οµάδα που επιλέγει µπαλέτο. Ως εκ τούτου, έχουµε τέσσερεις
συναρτήσεις κέρδους.

Οι γραµµικές συναρτήσεις κέρδους µπορούν να µοντελοποιηθούν ως έξης :

L(x) = ax+ b (5.2)

DL(x) = cx+ d, x ≥ 1 (5.3)
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L′(x) = a′(n− x) + b′ (5.4)

DL′(x) = c′(n− x) + d′ (5.5)

΄Οπου x είναι ο αριθµός των παικτών που επιλέγουν το ποδόσφαιρο. L και DL
είναι οι απολαβές των παικτών που επιλέγουν ποδόσφαιρο και L′ (Εξίσωση:5.4)
και DL′ (Εξίσωση: 5.5) είναι οι απολαβές εκείνων που επιλέγουν µπαλέτο. Για
λόγους απλότητας, ϑεωρούµε a = a′, b = b′, c = c′ και d = d′. Σύµφωνα µε τις
ιδιότητες του BOS [85] ϑα πρέπει να πληρούνται οι ακόλουθες προϋποθέσεις :

a, c > 0 (5.6)

d < b (5.7)

cn+ d < an+ b (5.8)

cn+ d > a+ b. (5.9)

5.4 Εφαρµογή του N-person BOS στο Πρόβληµα Σχεδια-
σµού Τουριστικών ∆ιαδροµών Πολλών Ατόµων

΄Οπως έχει αναφερθεί στο Κεφάλαιο 1, µέσα στα πλαίσια της παρούσας µετα-
πτυχιακής εργασίας, στόχος είναι επίλυση του προβλήµατος σχεδιασµού τουρι-
στικών διαδροµών για πολλά άτοµα και λαµβάνοντας υπόψιν τις διαφορετικές
προτιµήσεις τους. Πρέπει να σηµειωθεί ότι αντίστοιχη προσέγγιση δεν έχει ε-
ξεταστεί ξανά, σύµφωνα µε όσα γνωρίζουµε. Η ιδιαιτερότητα της προσέγγισης
έγκειται στο ότι τα άτοµα µίας οµάδας που ϑέλουν να επιλέξουν µια κοινή
διαδροµή µέσα από έναν µεγάλο αριθµό σηµείων ενδιαφέροντος, έχοντας δια-
ϕορετικές προτιµήσεις. είναι δύσκολο να διαχειριστούν ταυτόχρονα ένα µεγάλο
πλήθος πιθανών επιλογών και να είναι παράλληλα όλοι ευχαριστηµένοι. Σε αυ-
τό το σηµείο, το N-person Battle of Sexes χρησιµοποιείται ώστε να γίνει µια
γρήγορη και αποτελεσµατική ϐαθµολόγηση των κόµβων, διευκολύνοντας τη
συνεννόηση και τον συντονισµό των µελών µίας οµάδας.

Για παράδειγµα, µία οµάδα ατόµων επισκέπτεται µία τουριστική περιοχή και
πρέπει να επιλέξει κάποια σηµεία ενδιαφέροντος, όµως η επιλογή ενός σηµεί-
ου µπορεί να µην ικανοποιεί ένα ή περισσότερα άτοµα, ενώ η κοινή επιθυµία
τους είναι να παραµείνουν όλοι µαζί κατά την διάρκεια της διαδροµής. Η
προσέγγιση του N-person BOS είναι αποτελεσµατική γιατί πρόκειται για ένα
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παίγνιο συντονισµού ανάµεσα σε πολλά άτοµα και απαιτεί µία απλή δυαδική
απόφαση από τον καθένα. Αναλυτικότερα, για να επιλυθεί το παίγνιο και να
ϐαθµολογηθούν οι κόµβοι (τα σηµεία ενδιαφέροντος) απαιτείται ένα διάνυσµα
για κάθε µέλος της οµάδας, που ϑα περιέχει αποφάσεις [0,1], για κάθε πιθανό
κόµβο. ΄Εστω, N ο αριθµός των µελών της οµάδας και P ο συνολικός αριθµός
των σηµείων ενδιαφέροντος, για κάθε άτοµο i = 1, . . . , N , δηµιουργείται ένα
διάνυσµα µεγέθους (1, P ). Κάθε στοιχείο j = 1, . . . , P του διανύσµατος έχει
την τιµή 1, εάν στο άτοµο i αρέσει το σηµείο j και την τιµή 0, διαφορετικά.
Συνολικά, λοιπόν διαµορφώνεται ένας πίνακας µεγέθους (N,P ), µε τις προτι-
µήσεις όλων των µελών για κάθε σηµείο. Ο πίνακας προτιµήσεων είναι το πιο
σηµαντικό στοιχείο της µεθόδου, αφού απλοποιεί την διαδικασία απόφασης
κάθε ατόµου, για παράδειγµα δεν απαιτείται ούτε η ϐαθµολόγηση κάθε ση-
µείου, ούτε η συνολική ταξινόµηση τους, που αποτελούν πιο πολύπλοκες και
χρονοβόρες διαδικασίες.

Συνεχίζοντας, η µοντελοποίηση του N-person BOS απαιτεί και την τελική από-
ϕαση των µελών της οµάδας για κάθε σηµείο, δηλαδή, πέρα από την προτίµηση
τους, το αν ϑα το επισκεφθούν τελικά ή όχι. Αλγοριθµικά, αυτό σχετίζεται µε
έναν δεύτερο πίνακα µεγέθους (N,P ), µε δυαδικές τιµές, τον πίνακα απόφα-
σης. Στο σηµείο αυτό, µπορούν να εφαρµοστούν οι Εξισώσεις (5.2-5.5) για όλα
τα άτοµα N , όπου x ο αριθµός των ατόµων που επιλέγουν να επισκεφθούν το
σηµείο j, για κάθε j ∈ 1, . . . , P . ΄Ετσι δηµιουργείται ένας αντίστοιχος πίνακας
κέρδους, Payoff . Κάθε στήλη j του πίνακα Payoff δείχνει το κέρδος που ϑα
απολάβουν τα µέλη της οµάδας, σχετικά µε την προτίµησή και την απόφαση
τους ώς προς τον αντίστοιχο σηµείο j. Συνεπώς, µπορεί να ϑεωρηθεί ότι το
άθροισµα κάθε στήλης, δείχνει το κέρδος όλης της οµάδας, σε σχέση µε το
εκάστοτε σηµείο ενδιαφέροντος. Με αυτή την απλή λογική, πραγµατοποιεί-
ται γρήγορα µία συνολική ϐαθµολόγηση των σηµείων. ΄Επειτα, το διάνυσµα
κέρδους ανά σηµείο, που ϑα προκύψει από την παραπάνω διαδικασία, ϑα
χρησιµοποιηθεί ώς είσοδο για την επίλυση του προβλήµατος NTTDP, σε ο-
ποιαδήποτε µοντελοποίηση. Ανάλογα µε τα δεδοµένα κάθε προβλήµατος (ϐλ.
Κεφάλαιο 2), ϑα αποτελέσει για κάθε σηµείο : το si για το πρόβληµα προσανα-
τολισµού οµάδας (TOP) ή το pi για το πρόβληµα προσανατολισµού οµάδας µε
χωρητικότητα (CTOP) και για το πρόβληµα δροµολόγησης οχηµάτων µε συλ-
λογή ϐραβείου (PCVRP). Τέλος, στο συνολικό µοντέλο που προτείνεται για την
επίλυση του προβλήµατος NTTDP (ϐλ. Σχήµα 1.1), µετά την εισαγωγή των
δεδοµένων των σηµείων ενδιαφέροντος και την ϐαθµολόγηση τους µέσα από το
N-person BOS, επιλέγεται το επιθυµητό πρόβληµα δροµολόγησης οχηµάτων
µε κέρδος, ανάµεσα από τα TOP,CTOP και PCVRP, ανάλογα µε τις απαιτήσεις
των χρηστών, και ένας από τους προτεινόµενους αλγόριθµους : DRABC και



Η Ν-ατόµων Μάχη των Φύλων 51

DRDE, για την επίλυση του.

5.4.1 Παράδειγµα εφαρµογής του N-person BOS στο Πρόβληµα Σχεδια-
σµού Τουριστικών ∆ιαδροµών Πολλών Ατόµων

Σε ένα υποθετικό παράδειγµα, µία παρέα τεσσάρων ατόµων επισκέπτεται το
Παρίσι. Τα τυχαία άτοµα είναι, η ∆ήµητρα, ο Μανούσος, ο Γιώργος και η
Αναστασία. Τα άτοµα αυτά έχουν διαφορετικές προτιµήσεις µεταξύ τους και
καλούνται να επιλέξουν ανάµεσα στα κορυφαία δέκα σηµεία ενδιαφέροντος
της πόλης και να τα επισκεφτούν µέσα σε ένα εφικτό χρονικό πλαίσιο. Οι
κορυφαίοι δέκα προορισµοί (POIs) είναι :

1. ο πύργος του ΄Αιφελ,

2. το µουσείο του Λούβρο,

3. το µουσείο της Ορανζερί,

4. η Παναγία των Παρισίων,

5. οι κήποι του Λουξεµβούργου,

6. η όπερα,

7. το Moulin Rouge,

8. η γκαλερί Λαφαγιέτ,

9. το γήπεδο Παρκ ντε Πρενς,

10. και ο λόφος της Μονµάρτης.

Σε αυτό το σηµείο, ϑα εφαρµοστούν οι εξισώσεις του N-person BOS, ώστε να
γίνει µια συνολική ϐαθµολόγηση των δέκα σηµείων από τα τέσσερα άτοµα µε
διαφορετικές προτιµήσεις και στη συνέχεια να επιλυθεί ένα από τα προβλή-
µατα δροµολόγησης οχηµάτων µε κέρδος. Η πρώτη είσοδος που απαιτείται
από τους χρήστες είναι η προτίµηση τους για κάθε σηµείο ενδιαφέροντος, 1,
αν τους αρέσει και 0, διαφορετικά. Στη συνέχεια, πρέπει να δηλώσουν την
απόφαση τους, 1, αν ϑα επισκέπτονταν τελικά το σηµείο και 0, διαφορετικά
(κάποιο άτοµα µπορεί να επιλέξει την επίσκεψη σε ένα σηµείο που δεν του
αρέσει έτσι ώστε να ικανοποιήσει τα υπόλοιπα µέλη της τουριστικής οµάδας).
΄Ετσι, δηµιουργούνται οι δύο Πίνακες 5.2 και 5.3, προτίµησης και απόφασης,
αντίστοιχα, µεγέθους (4,10).
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Πίνακας 5.2: Προτίµηση N = 4, P = 10

POI1 POI2 POI3 POI4 POI5 POI6 POI7 POI8 POI9 POI10

∆ήµητρα 1 1 1 0 1 0 1 1 0 0
Μανούσος 1 0 1 1 0 1 0 1 1 1
Γιώργος 1 0 0 1 1 1 0 1 1 0
Αναστασία 1 0 0 1 0 1 0 1 0 1

Πίνακας 5.3: Απόφαση N = 4, P = 10

POI1 POI2 POI3 POI4 POI5 POI6 POI7 POI8 POI9 POI10
∆ήµητρα 1 1 1 0 1 0 1 1 1 0
Μανούσος 1 0 1 0 0 1 0 1 0 1
Γιώργος 1 1 0 1 1 0 1 1 0 0
Αναστασία 1 0 1 0 1 1 0 1 1 1

Παρατηρώντας τους παραπάνω πίνακες, ϐλέπουµε για παράδειγµα ότι ο Μα-
νούσος και ο Γιώργος, ϑα ήθελαν να επισκεφθούν το γήπεδο Παρκ ντε Πρενς
(POI9), ενώ οι γυναίκες της παρέας δεν ϑα επιθυµούσαν, επιλέγουν τελικά να
µην το επισκεφτούν. ΄Αλλο παράδειγµα είναι το µουσείο του Λούβρου (POI2),
το οποίο ϑέλει να επισκεφτεί µόνο η ∆ήµητρα, επιλέγει εν τέλη και ο Γιώρ-
γος να την ακολουθήσει. Για τιµές των µεταβλητών στις Εξισώσεις (5.2-5.5),
a = 2, b = 1, c = 1, d = 0.5, υπολογίζεται για κάθε κόµβο η τιµή του κέρδους,
δηλαδή η ικανοποίηση που ϑα απολάβει κάθε άτοµο της οµάδας απο αυτόν και
σχηµατίζεται ο Πίνακας 5.4, Payoff . Τέλος, αθροιστικά προκύπτει το κέρδος
του κάθε κόµβου, όπως ϕαίνεται στον Πίνακα 5.5.

Πίνακας 5.4: Payoff,N = 4, P = 10

POI1 POI2 POI3 POI4 POI5 POI6 POI7 POI8 POI9 POI10
∆ήµητρα 9 5 7 7 7 5 5 9 2,5 5
Μανούσος 9 5 7 3,5 3 5 5 9 2,5 5
Γιώργος 9 2,5 3 3 7 2,5 2,5 9 2,5 5
Αναστασία 9 5 3,5 3,5 3,5 5 5 9 2,5 5

Πίνακας 5.5: Payoff για κάθε POI

POI1 POI2 POI3 POI4 POI5 POI6 POI7 POI8 POI9 POI10
PayoffPOI 36 17,5 20,5 17 20,5 17,5 17,5 36 10 20



Κεφάλαιο 6

Πειραµατικά Αποτελέσµατα

6.1 Παραδείγµατα Αναφοράς

Τα πειραµατικά που έγιναν στους προτεινόµενους αλγορίθµους, διεξάχθηκαν
σε επεξεργαστή Intel Core i5 στα M430@2,27GHz και 4GB RAM, σε λειτουρ-
γικό σύστηµα Windows 10 Pro 64-bit. Οι αλγοριθµικές διαδικασίες έχουν
αναπτυχθεί σε περιβάλλον Matlab. Για να εξεταστεί η αποτελεσµατικότητα
των αλγορίθµων DRABC και DRDE, τα αποτελέσµατα τους στην επίλυση των
προβληµάτων TOP, CTOP και PCVRP συγκρίθηκαν µε τα παγκοσµίως γνω-
στά ϐέλτιστα αποτελέσµατα στα παραδείγµατα αναφοράς, από την σχετική ϐι-
ϐλιογραφία. Για όλα τα παραδείγµατα αναφοράς που παρουσιάζονται, έχουν
πραγµατοποιηθεί τρεις εκτελέσεις κάθε αλγορίθµου.

Πρόβληµα προσανατολισµού οµάδας

Τα παραδείγµατά αναφοράς που δίνονται στη ϐιβλιογραφία για το πρόβληµα
προσανατολισµού οµάδας, Team Orienteering Problem, παρέχονται από τους
Chao et al. [8]. Τα παραδείγµατα χωρίζονται σε επτά διαφορετικά σύνολα
µε κοινά χαρακτηριστικά και στο σύνολο τους είναι 353. Στον Πίνακα 6.1
παρουσιάζονται τα χαρακτηριστικά των συνόλων, δηλαδή το πλήθος των παρα-
δειγµάτων που περιέχουν, τον συνολικό αριθµό των κόµβων που περιέχουν (N )
και τον αριθµό υπο-διαδροµών που απαιτούν (M ).

53
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Πίνακας 6.1: Παραδείγµατα αναφοράς για την επίλυση του TOP

Παραδείγµατα
των Chao et al. [8]

Πλήθος
παραδειγµάτων

Πλήθος
κόµβων (N )

Πλήθος
υπο-διαδροµών (M )

Set_{1} 48 32 2,3,4
Set_{2} 33 21 2,3,4
Set_{3} 60 33 2,3,4
Set_{4} 56 100 2,3,4
Set_{5} 74 66 2,3,4
Set_{6} 24 64 2,3,4
Set_{7} 58 102 2,3,4

Πρόβληµα προσανατολισµού οµάδας µε χωρητικότητα

Τα παραδείγµατά αναφοράς που δίνονται στη ϐιβλιογραφία για το πρόβληµα
προσανατολισµού οµάδας µε χωρητικότητα, Capacitated Team Orienteering
Problem, παρέχονται από τους Archetti et al. [36]. Πρόκειται για 90 παρα-
δείγµατα, τα όποια έχουν ϐασιστεί στα παραδείγµατα των Christofides et al.
[86] για την επίλυση του κλασσικού προβλήµατος δροµολόγησης οχηµάτων µε
χωρητικότητα. Ο αριθµός των πελατών στα παραδείγµατα ποικίλλει από 50
έως 199. Για κάθε παράδειγµα έχουν δηµιοθργηθεί 9 διαφορετικοί συνδυα-
σµοί στις τιµές του αριθµό των υπο-διαδροµών (M ), του ορίου χωρητικότητας
(Qmax) καθώς και του ορίου της συνολικής διανυθείσας απόστασης (Tmax). Ο
παρακάτω Πίνακας 6.2 συνοψίζει τα χαρακτηριστικά των παραδειγµάτων που
χρησιµοποιήθηκαν.

Πρόβληµα δροµολόγησης οχηµάτων µε συλλογή ϐραβείου

Σύµφωνα µε την ϐιβλιογραφία, δεν έχουν προταθεί παραδείγµατα αναφοράς
για την επίλυση του προβλήµατος δροµολόγησης οχηµάτων µε συλλογή ϐρα-
ϐείου, Prize-Collecting Vehicle Routing Problem. Κοινή πρακτική, είναι η
χρήση των παραδειγµάτων των Christofides et al. [86] για την επίλυση του
κλασσικού προβλήµατος δροµολόγησης οχηµάτων µε χωρητικότητα. Με την
επιπλέον προσθήκη ενός διανύσµατος p µε τυχαίες τιµές ϐραβείου στο διάστη-
µα [0,100] και µη τυποποιηµένη µείωση του αριθµού των οχηµάτων, όπως έχει
ήδη αναφερθεί στο Κεφάλαιο 2.3.1. Για να γίνει µια αντικειµενική σύγκριση
των δύο προτεινόµενων αλγορίθµων στην επίλυση του PCVRP, στην παρούσα
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εργασία προτείνεται η χρήση των παραδειγµάτων αναφοράς των Archetti et al.
[36].

Πίνακας 6.2: Παραδείγµατα αναφοράς για την επίλυση του CTOP

Παραδείγµατα
των Archetti et al. [36]

Πλήθος
κόµβων (N ) Qmax,Tmax

Πλήθος
υπο-διαδροµών (M )

#3 101 50,75,100 2,3,4
#6 51 50,75,100 2,3,4
#7 76 50,75,100 2,3,4
#8 101 50,75,100 2,3,4
#9 151 50,75,100 2,3,4
#10 200 50,75,100 2,3,4
#13 121 50,75,100 2,3,4
#14 101 50,75,100 2,3,4
#15 151 50,75,100 2,3,4
#16 200 50,75,100 2,3,4

6.2 Πειραµατικά Αποτελέσµατα

Στους Πίνακες από τον (6.3) µέχρι τον (6.12), που ακολουθούν, παρουσιάζο-
νται τα πειραµατικά αποτελέσµατα των προτεινόµενων αλγορίθµων για κάθε
πρόβληµα που επιλύθηκε, καθώς και η σύγκριση τους µε τις ϐέλτιστες τιµές
από τη ϐιβλιογραφία. Η πρώτη και έβδοµη στήλη κάθε πίνακα, αναφέρουν το
όνοµα κάθε παραδείγµατος, ενώ η δεύτερη και η όγδοη στήλη τις αντίστοιχες
ϐέλτιστες δηµοσιευµένες τιµές, που συµβολίζονται ως Best. Οι στήλες 3,4,9
και 10 περιέχουν τα αποτελέσµατα του προτεινόµενου αλγορίθµου DRABC,
όπου zbest η καλύτερη τιµή της αντικειµενικής συνάρτησης και rpe η απόκλιση
από της από την ϐέλτιστη. Η τιµή rpe υπολογίζεται από την Εξίσωση (6.1). Α-
ντίστοιχα, τα αποτελέσµατα του αλγορίθµου DRDE παρουσιάζονται στις στήλες
5,6,11 και 12.

rpe =
Best− zbest

Best
∗ 100 (6.1)
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6.2.1 Πειραµατικά Αποτελέσµατα στο Πρόβληµα Προσανατολισµού Ο-
µάδας

Σε αυτό το σηµείο παρουσιάζονται τα πειραµατικά αποτελέσµατα πάνω στην
επίλυση των παραδειγµάτων που αφορούν στο πρόβληµα προσανατολισµού ο-
µάδας, Team Orienteering Problem. ΄Οπως δείχνουν οι πίνακες 6.3, 6.4, 6.5,
οι προτεινόµενοι αλγόριθµοι DRABC και DRDE επιτυγχάνουν τις ϐέλτιστες µέ-
χρι τώρα γνωστές λύσεις, σε όλα τα παραδείγµατα αναφοράς που περιέχονται
στα σύνολα Set_{1}, Set_{2} και Set_{3}. Πρόκειται για παραδείγµατα µε
πλήθος κόµβων 32, 21 και 33. Στα παραδείγµατα αυτά οι αλγόριθµοι αποδεί-
χτηκαν εξαιρετικά αποτελεσµατικοί. Εξίσου αποτελεσµατικοί, αποδείχτηκαν
και στα σύνολα Set_{5} και Set_{6}, που περιέχουν παραδείγµατα µε 66 και
64 κόµβους αντίστοιχα, αφού επιτεύχθηκαν ϐέλτιστες τιµές της αντικειµενικής
συνάρτησης (ϐλ. Πίνακες 6.7 και 6.8).

Στο σύνολο Set_{4} (ϐλ. Πίνακα 6.6), που περιλαµβάνει 100 κόµβους και υ-
πάρχει αυξηµένη πολυπλοκότητα, οι προτεινόµενοι αλγόριθµοι έδωσαν καλές
λύσεις, άλλες ϐέλτιστες και άλλες µε µικρή απόκλιση από την εκάστοτε ϐέλτιστη
τιµή. Συγκεκριµένα, ο υβριδικός αλγόριθµος της τεχνητής αποικίας µελισσών,
DRABC, στα παραδείγµατά µε 2 υπο-διαδροµές, παρουσίασε µέσο όρο σχετι-
κών αποκλίσεων 1, 01%, σε αυτά µε 3 υπο-διαδροµές 1, 18% και σε αυτά µε
τις 4 ήταν 1, 37%. Ενώ, η µεγαλύτερη σχετική απόκλιση που εµφάνισε σε όλο
το σύνολο ήταν 3, 29%. Αναφορικά µε το ίδιο σύνολο, ο υβριδικός αλγόριθµος
της διαφορικής εξέλιξης, DRDE, απέδωσε λίγο καλύτερα, αφού εµφάνισε πιο
ποιοτικές λύσεις και επιτεύχθηκαν περισσότερες ϐέλτιστες τιµές. Αναλυτικότε-
ϱα, στο σύνολο Set_{4}, στα παραδείγµατα που απαιτούσαν 2 υπο-διαδροµές,
ο αλγόριθµος παρουσίασε µέσο όρο σχετικών αποκλίσεων 0, 87%, σε αυτά µε 3
υπο-διαδροµές 1, 04% και σε αυτά µε τις 4 ήταν 1, 18%.

Αντίστοιχα, στο σύνολο Set_{7} (ϐλ. Πίνακα 6.9), οι δύο αλγόριθµοι έδωσαν
ϐέλτιστες και σχεδόν ϐέλτιστες, ενώ αποδείχθηκαν και αρκετά ανταγωνιστικοί
µεταξύ τους. Στο σύνολο αυτό περιέχονται 102 κόµβοι και στα παραδείγµατα
που απαιτούσαν 2 υπο-διαδροµές, ο αλγόριθµος DRABC παρουσίασε µέσο όρο
σχετικών αποκλίσεων 0, 70%, ενώ ο αλγόριθµος DRDE 0, 89%. Στα παραδείγ-
µατα µε 3 υπο-διαδροµές οι αντίστοιχες τιµές ήταν 0, 52% και 0, 73%, ενώ σε
αυτά µε τις 4 υπο-διαδροµές ήταν 0, 35% και 0, 61%. Τέλος, πρέπει να αναφερ-
ϑεί ότι στο σύνολο αυτό, ο αλγόριθµος DRABC σηµείωσε µεγαλύτερη σχετική
απόκλιση µε τιµή 0, 35%, ενώ ο DRDE 0, 61%. Συνολικά, ϕαίνεται ότι στο
σύνολο Set_{7}, ο αλγόριθµος DRABC υπήρξε περισσότερο αποτελεσµατικός
από τον DRDE.
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6.2.2 Πειραµατικά Αποτελέσµατα στο Πρόβληµα Προσανατολισµού Ο-
µάδας µε Χωρητικότητα

Ακολουθούν τα πειραµατικά αποτελέσµατα για το πρόβληµα προσανατολισµού
οµάδας µε χωρητικότητα, Capacitated Team Orienteering Problem. Στον Πί-
νακα 6.10, παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα των παραδειγµάτων αναφοράς
για µέγιστη χωρητικότητα και µήκος διαδροµής, ίσες µε 50 µονάδες. Οι δύο
προτεινόµενοι αλγόριθµοι DRABC και DRDE, σε αυτά τα παραδείγµατα έχουν
εντοπίσει αρκετές από τις ϐέλτιστες τιµές της ϐιβλιογραφίας. Συγκεκριµένα, ο
αλγόριθµος DRABC εντόπισε ϐέλτιστες τιµές στα 18 από τα 30 παραδείγµατα,
ενώ παρουσίασε µέση σχετική απόκλιση από τις ϐέλτιστες τιµές στο σύνολο
των παραδειγµάτων, 0, 50%. Πρέπει να αναφερθεί ότι οι τιµές της σχετικής
απόκλισης δεν ξεπέρασαν το 2%, µε την πλειοψηφία τους να ϐρίσκεται µεταξύ
0% και 1%. Εξαίρεση αποτελεί ένα συγκεκριµένο παράδειγµα, στο οποίο και
οι δύο αλγόριθµοι παρουσίασαν την συνολικά µέγιστη απόκλιση, 4, 56%. Στο
συγκεκριµένο παράδειγµα (#14 για M = 4), οι προτεινόµενοι αλγόριθµοι δεν
κατάφεραν να ξεπεράσουν την τοπικά µέγιστη τιµή και να ϕτάσουν σε µία ολικά
ϐέλτιστη. Προσπερνώντας αυτό το παράδειγµα, παρατηρούµε ότι ο αλγόριθµος
DRDE, έδωσε καλύτερα αποτελέσµατα, αφού έδωσε ϐέλτιστες τιµές σε 22 από
τα 30 παραδείγµατα ενώ σε 6 από αυτά η τυπική απόκλιση δεν ξεπέρασε το
0, 81%.

Στον Πίνακα 6.11 παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα των αλγορίθµων για ορια-
κές τιµέςQmax και Tmax ίσες µε 75 µονάδες. Σε αυτό το σύνολο παραδειγµάτων
ο αλγόριθµος DRDE απέδωσε λίγο καλύτερα από τον DRABC, αφού εντόπισε
13 στις 30 ϐέλτιστες λύσεις, έναντι των 7 στις 30. ΄Οµως και οι δύο αλγόριθµοι
παρουσίασαν τυπικές αποκλίσεις κάτω από 2%, µε την πλειοψηφία τους να
ϐρίσκεται µεταξύ 0% και 1%. Τέλος, οι αλγόριθµοι παρουσίασαν µέση σχετική
απόκλιση στο σύνολο των 30 παραδειγµάτων, 0, 70% ο DRABC και 0, 55% ο
DRDE, κάτι που αποδεικνύει ότι είναι ανταγωνιστικοί µεταξύ τους.

Τα αντίστοιχα αποτελέσµατα των παραδειγµάτων για οριακές τιµές στις 100 µο-
νάδες, παρουσιάζει ο Πίνακας 6.12. Οι δύο προτεινόµενοι αλγόριθµοι, DRA-
BC και DRDE, έδωσαν ικανοποιητικές λύσεις, αφού εντόπισαν λύσεις µε µέση
τιµή σχετικής απόκλισης 1, 29% και 1, 05%, αντίστοιχα, ενώ οι µέγιστες α-
ποκλίσεις που σηµειώθηκαν ήταν 2, 86% και 1, 93%. Ακόµα και σε αυτά τα
παραδείγµατα, ϕαίνεται η υπεροχή του αλγορίθµου DRDE, αφού σε όλα τα 30
παραδείγµατα έχει παρουσιάσει σχετική απόκλιση κάτω από 2%.
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Πίνακας 6.10: Πειραµατικά Αποτελέσµατα για Qmax,Tmax = 50

Παράδειγµα, Qmax,Tmax = 50 DRABC DRDE
# M Best zbest rpe zbest rpe
3 2 133 133 0,00% 133 0,00%
6 2 121 121 0,00% 121 0,00%
7 2 126 126 0,00% 126 0,00%
8 2 133 133 0,00% 133 0,00%
9 2 137 137 0,00% 137 0,00%
10 2 134 134 0,00% 134 0,00%
13 2 134 134 0,00% 134 0,00%
14 2 124 123 0,81% 123 0,81%
15 2 134 133 0,75% 133 0,75%
16 2 137 137 0,00% 137 0,00%
3 3 198 197 0,51% 198 0,00%
6 3 177 177 0,00% 177 0,00%
7 3 187 187 0,00% 187 0,00%
8 3 198 196 1,01% 198 0,00%
9 3 201 199 1,00% 201 0,00%
10 3 200 198 1,00% 200 0,00%
13 3 193 193 0,00% 193 0,00%
14 3 184 180 2,17% 180 2,17%
15 3 200 199 0,50% 199 0,50%
16 3 203 203 0,00% 203 0,00%
3 4 260 260 0,00% 260 0,00%
6 4 222 222 0,00% 222 0,00%
7 4 240 240 0,00% 240 0,00%
8 4 260 260 0,00% 260 0,00%
9 4 262 260 0,76% 260 0,76%
10 4 265 263 0,75% 263 0,75%
13 4 243 243 0,00% 243 0,00%
14 4 241 230 4,56% 230 4,56%
15 4 266 263 1,13% 264 0,75%
16 4 269 269 0,00% 269 0,00%
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Πίνακας 6.11: Πειραµατικά Αποτελέσµατα για Qmax,Tmax = 75

Παράδειγµα, Qmax,Tmax = 75 DRABC DRDE
# M Best zbest rpe zbest rpe
3 2 208 208 0,00% 208 0,00%
6 2 183 182 0,55% 183 0,00%
7 2 193 193 0,00% 193 0,00%
8 2 208 208 0,00% 208 0,00%
9 2 210 209 0,48% 209 0,48%
10 2 208 208 0,00% 208 0,00%
13 2 193 192 0,52% 193 0,00%
14 2 190 190 0,00% 190 0,00%
15 2 211 210 0,47% 211 0,00%
16 2 212 212 0,00% 212 0,00%
3 3 307 305 0,65% 307 0,00%
6 3 269 267 0,74% 269 0,00%
7 3 287 284 1,05% 287 0,00%
8 3 307 306 0,33% 306 0,33%
9 3 312 306 1,92% 306 1,92%
10 3 311 305 1,93% 305 1,93%
13 3 265 263 0,75% 263 0,75%
14 3 279 279 0,00% 279 0,00%
15 3 315 312 0,95% 313 0,63%
16 3 317 315 0,63% 315 0,63%
3 4 403 398 1,24% 401 0,50%
6 4 349 348 0,29% 348 0,29%
7 4 378 371 1,85% 373 1,32%
8 4 403 401 0,50% 399 0,99%
9 4 408 402 1,47% 402 1,47%
10 4 410 403 1,71% 403 1,71%
13 4 323 321 0,62% 321 0,62%
14 4 366 364 0,55% 360 1,64%
15 4 414 410 0,97% 412 0,48%
16 4 420 416 0,95% 416 0,95%
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Πίνακας 6.12: Πειραµατικά Αποτελέσµατα για Qmax,Tmax = 100

Παράδειγµα, Qmax,Tmax = 100 DRABC DRDE
# M Best zbest rpe zbest rpe
3 2 277 275 0,72% 277 0,00%
6 2 252 251 0,40% 251 0,40%
7 2 266 266 0,00% 266 0,00%
8 2 277 275 0,72% 275 0,72%
9 2 279 275 1,43% 277 0,72%
10 2 282 277 1,77% 277 1,77%
13 2 253 252 0,40% 251 0,79%
14 2 271 270 0,37% 270 0,37%
15 2 282 282 0,00% 282 0,00%
16 2 285 284 0,35% 284 0,35%
3 3 408 407 0,25% 406 0,49%
6 3 369 363 1,63% 365 1,08%
7 3 397 390 1,76% 391 1,51%
8 3 408 404 0,98% 405 0,74%
9 3 414 405 2,17% 406 1,93%
10 3 417 409 1,92% 411 1,44%
13 3 344 342 0,58% 341 0,87%
14 3 399 391 2,01% 394 1,25%
15 3 417 412 1,20% 414 0,72%
16 3 422 417 1,18% 415 1,66%
3 4 531 521 1,88% 523 1,51%
6 4 482 471 2,28% 473 1,87%
7 4 521 510 2,11% 512 1,73%
8 4 531 519 2,26% 523 1,51%
9 4 545 531 2,57% 536 1,65%
10 4 552 538 2,54% 543 1,63%
13 4 419 414 1,19% 413 1,43%
14 4 525 510 2,86% 515 1,90%
15 4 549 543 1,09% 543 1,09%
16 4 554 551 0,54% 553 0,18%
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6.2.3 Πρόβληµα ∆ροµολόγησης Οχηµάτων µε Συλλογή Κέρδους

Για το πρόβληµα δροµολόγησης οχηµάτων µε συλλογή κέρδους, Prize Colle-
ction Vehicle Routing Problem, όπως αναφέρθηκε σε παραπάνω σηµείο, δεν
υπάρχουν συγκεκριµένα παραδείγµατα αναφοράς ειδικά διαµορφωµένα για
αυτό το πρόβληµα. ΄Ετσι, τα πειραµατικά αποτελέσµατα, διεξήχθησαν στα ίδια
παραδείγµατα αναφοράς µε το πρόβληµα προσανατολισµού οµάδας µε χωρητι-
κότητα και τα αποτελέσµατα των δύο προτεινόµενων αλγορίθµων συγκρίνονται
µεταξύ τους ϐάση της σχετικής απόκλισης της τιµής της αντικειµενικής συνάρ-
τησης. Συνοψίζοντας τους παρακάτω πίνακες των αποτελεσµάτων (ϐλ. Πίνακας
6.13, 6.14 και 6.15) παρατηρούµε ότι ο αλγόριθµος DRDE υπερέχει του DRA-
BC. Συγκεκριµένα, ο αλγόριθµος DRDE έχει παρουσιάσει χαµηλότερη τιµή
της αντικειµενικής σε 20,18 και 17 από κάθε σύνολο προβληµάτων για Qmax

και Tmax ίσα µε 50,75 και 100, αντίστοιχα.
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Πίνακας 6.13: Πειραµατικά Αποτελέσµατα για Qmax,Tmax = 50

Παράδειγµα,
Qmax,Tmax = 50

DRABC DRDE

# M zbest zbest pd
3 2 195,41 196,1 -0,35%
6 2 197,27 196,61 0,33%
7 2 195,08 195,22 -0,07%
8 2 196,34 194,66 0,86%
9 2 194,75 195,19 -0,23%
10 2 194,75 194,12 0,32%
13 2 195,22 194,15 0,55%
14 2 197,84 197,11 0,37%
15 2 195,98 195,26 0,37%
16 2 194,41 194,73 -0,16%
3 3 295,40 295,04 0,12%
6 3 296,83 297,25 -0,14%
7 3 294,80 294,25 0,19%
8 3 296,33 294,46 0,63%
9 3 293,68 294,87 -0,41%
10 3 292,27 294,08 -0,62%
13 3 295,98 293,99 0,67%
14 3 299,36 297 0,79%
15 3 295,16 294,29 0,29%
16 3 293,15 294,63 -0,50%
3 4 396,92 393,21 0,93%
6 4 396,81 397,08 -0,07%
7 4 394,47 393,02 0,37%
8 4 397,69 394,65 0,76%
9 4 396,99 393,08 0,98%
10 4 392,80 394,22 -0,36%
13 4 391,89 391,66 0,06%
14 4 398,12 396,72 0,35%
15 4 396,03 394,43 0,40%
16 4 395,41 392,99 0,61%
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Πίνακας 6.14: Πειραµατικά Αποτελέσµατα για Qmax,Tmax = 75

Παράδειγµα,
Qmax,Tmax = 75

DRABC DRDE

# M zbest zbest pd
3 2 193,55 194,05 -0,26%
6 2 195,00 194,71 0,15%
7 2 192,37 192,72 -0,18%
8 2 192,73 194,02 -0,67%
9 2 194,67 193,94 0,37%
10 2 192,68 189,78 1,51%
13 2 197,00 191,3 2,89%
14 2 197,35 195,59 0,89%
15 2 191,67 193,12 -0,76%
16 2 192,24 193,29 -0,55%
3 3 292,10 292,66 -0,19%
6 3 295,26 293,9 0,46%
7 3 292,69 292,84 -0,05%
8 3 293,12 293,29 -0,06%
9 3 291,31 293,81 -0,86%
10 3 291,78 286,8 1,71%
13 3 298,91 289,23 3,24%
14 3 298,38 293,62 1,60%
15 3 290,63 291,3 -0,23%
16 3 291,34 291,29 0,02%
3 4 395,16 392,55 0,66%
6 4 397,50 394,5 0,75%
7 4 394,34 392,54 0,46%
8 4 396,53 390,59 1,50%
9 4 392,69 392,22 0,12%
10 4 392,76 387,67 1,30%
13 4 398,98 388,58 2,61%
14 4 399,70 392,18 1,88%
15 4 390,51 391,74 -0,31%
16 4 388,34 391,72 -0,87%
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Πίνακας 6.15: Πειραµατικά Αποτελέσµατα για Qmax,Tmax = 100

Παράδειγµα,
Qmax,Tmax = 100

DRABC DRDE

# M zbest zbest pd
3 2 189,71 190,31 -0,32%
6 2 195,14 193,71 0,74%
7 2 190,03 191,96 -1,01%
8 2 189,46 190,7 -0,65%
9 2 191,50 192,13 -0,33%
10 2 191,24 191,33 -0,05%
13 2 195,47 188,38 1,61%
14 2 195,47 192,37 1,61%
15 2 189,97 189,89 0,04%
16 2 188,29 189,22 -0,49%
3 3 292,51 290,65 0,64%
6 3 294,23 293,58 0,22%
7 3 289,63 291,41 -0,61%
8 3 292,72 291,35 0,47%
9 3 292,47 292,84 -0,13%
10 3 287,64 288,16 -0,18%
13 3 290,66 283,67 2,46%
14 3 295,29 291,57 1,28%
15 3 290,54 291,22 -0,23%
16 3 287,07 288,5 -0,50%
3 4 394,59 385,37 2,39%
6 4 397,24 396,57 0,17%
7 4 392,66 392,21 0,11%
8 4 392,42 386,52 1,53%
9 4 389,87 390,12 -0,06%
10 4 386,07 382,61 0,90%
13 4 391,37 382,94 2,20%
14 4 398,29 391,18 1,82%
15 4 385,67 385,42 0,06%
16 4 385,47 386,97 -0,39%
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Συµπεράσµατα

Στόχος της παρούσας µεταπτυχιακής εργασίας ήταν η επίλυση ενός προβλή-
µατος που δεν έχει µελετηθεί µέχρι τώρα, σύµφωνα µε την ϐιβλιογραφία. Πρό-
κειται για το πρόβληµα σχεδιασµού τουριστικών διαδροµών πολλών ατόµων,
N-Tourist Trip Design Problem. Η ϐασική ιδέα στην οποία επικεντρώνεται το
πρόβληµα είναι ο συντονισµός πολλών ατόµων µε διαφορετικές προτιµήσεις,
µε στόχο τη µεγιστοποίηση της ικανοποίησης τους, κατά την επίσκεψη τους σε
κάποια σηµεία ενδιαφέροντος, POIs, στο πλαίσιο µίας κοινής τουριστικής δια-
δροµής. Τα προβλήµατα που εµφανίζονται κατά την επίλυση του είναι : (i) η
επιλογή των σηµείων που ϑα ικανοποιήσουν όλες τις διαφορετικές προτιµήσεις
των ατόµων, (ii) η επιλογή ενός µοντέλου για την αναπαράσταση του προβλή-
µατος και (iii) η ανάπτυξη ενός κατάλληλου αλγοριθµικού πλαισίου για την
επίλυση του προβλήµατος.

Για να αντιµετωπιστεί το πρόβληµα της επιλογής των κατάλληλων σηµείων, και
κατά επέκταση, η αξιολόγηση τους από τα άτοµα που επιθυµούν µια κοινή
διαδροµή, έχοντας όµως διαφορετικές προτιµήσεις σε αυτά, χρησιµοποιήθηκε
ένα παίγνιο από την Θεωρεία Παιγνίων. Πρόκειται για το παίγνιο συντονι-
σµού της Μάχης των Φύλων. Το παίγνιο αυτό στην κλασσική του εκδοχή,
επικεντρώνεται σε δυο µόνο άτοµα µε αντικρουόµενες προτιµήσεις. ΄Ετσι, ήταν
απαραίτητη η χρήση του αντιστοίχου εκτεταµένου παιγνίου για πολλά άτοµα,
το N-person Battle Of Sexes. Από το παίγνιο αυτό και µέσω κατάλληλων συ-
ναρτήσεων, ϐασισµένες σε αποκλειστικά δυαδικές αποφάσεις από τα άτοµα,
αναφορικά µε την προτίµησή τους για κάθε σηµείο, δηµιουργείται µία ϐαθ-
µολόγηση όλων των πιθανών σηµείων προς επίσκεψη. Η ϐαθµολόγηση αυτή,
όχι µόνο συνυπολογίζει τις διαφορετικές προτιµήσεις και επιλογές των ατόµων,
αλλά αποτελεί και ϐασική συνιστώσα στην επίλυση του προβλήµατος. Το προ-
τεινόµενο µοντέλο ϐασίζεται στη ϐαθµολόγηση αυτή, σε κατάλληλο πρόβληµα
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για να το αναπαραστήσει και σε έναν αποτελεσµατικό αλγόριθµο επίλυσης.

Το πρόβληµα του σχεδιασµού τουριστικών διαδροµών επιλύεται µε µοντελο-
ποίηση προβληµάτων δροµολόγησης οχηµάτων µε κέρδος. Συγκεκριµένα, τα
προβλήµατα που αποτέλεσαν τη ϐάση του προτεινόµενου µοντέλου ήταν : το
πρόβληµα προσανατολισµού οµάδας (Team Orienteering Problem), το πρόβλη-
µα προσανατολισµού οµάδας µε χωρητικότητα (Capacitated Team Orientee-
ring Problem) και το πρόβληµα δροµολόγησης οχηµάτων µε συλλογή ϐραβείου
(Prize-collecting Vehicle Routing Problem). Κάθε πρόβληµα ϐασίζεται στην ε-
πιλογή κόµβων ανάλογα µε το κέρδος τους (την ικανοποίηση του χρήστη) και
στη δηµιουργία κατάλληλων διαδροµών, υπόψιν κάποιων περιορισµών.

Για την επίλυση των παραπάνω προβληµάτων έγινε χρήση δύο αλγορίθµων ε-
µπνευσµένων από τη ϕύση, του αλγόριθµου της τεχνητής αποικίας µελισσών
(Artificial Bee Colony) και του αλγορίθµου της διαφορικής εξέλιξης (Differential
Evolution). Οι παραπάνω αλγόριθµοι έχουν προταθεί για τη ϐελτιστοποίηση
προβληµάτων συνεχών τιµών, ενώ σε αντίθεση τα προβλήµατα που επιλύονται,
στην παρούσα διατριβή, αναφέρονται σε διακριτές τιµές, λόγω της αναπαρά-
στασης των κόµβων σε µία διαδροµή. Σε αυτό το σηµείο, εµφανίζεται και άλλη
µία πρωτοτυπία της παρούσας διατριβής, το µοντέλο Distance Related, (DR).
Πρόκειται για ένα µοντέλο υβριδοποίησης των αλγορίθµων, σύµφωνα µε το
οποίο οι λύσεις κωδικοποιούνται από διακριτές σε συνεχείς τιµές και αποκω-
δικοποιούνται µε ένα απλό ευρετικό αλγοριθµικό πλαίσιο. Η µετατροπή των
τιµών ϐασίζεται στην ευκλείδεια απόσταση µεταξύ διαδοχικών κόµβων σε µία
διαδροµή και σαν διαδικασία δεν έχει προταθεί ξανά, σύµφωνα µε τη ϐιβλιο-
γραφία. ΄Ετσι, αναπτύχθηκαν δυο υβριδικοί αλγόριθµοι, ο Distance Related
Artificial Bee Colony, (DRABC) και ο Distance Related Differential Evolution,
(DRDE).

Οι δύο προτεινόµενοι αλγόριθµοι χρησιµοποιήθηκαν για την επίλυση των τριών
προβληµάτων, TOP, CTOP και PCVRP. Για να ελεγχθεί η απόδοση και η απο-
τελεσµατικότητα των αλγορίθµων διεξήχθησαν πειράµατα, πάνω στην επίλυση
κατάλληλων παραδειγµάτων αναφοράς της ϐιβλιογραφίας. Σε ότι αφορά την
επίλυση του TOP, οι αλγόριθµοι DRABC και DRDE εντόπισαν ϐέλτιστες λύσεις
στο 78, 5% και 78, 8% των παραδειγµάτων, αντίστοιχα. Τα αποτελέσµατα των
αλγορίθµων στην επίλυση του CTOP ήταν αρκετά ικανοποιητικά, αφού εµφά-
νισαν ϐέλτιστες τιµές και τιµές µε σχετικές αποκλίσεις από τις ϐέλτιστες κοντά
στο 1%. Ακόµα, παρατηρώντας τα αποτελέσµατα ϕαίνεται ότι ο αλγόριθµος
DRDE υπερέχει κατά λίγο του DRABC σε ότι αφορά την ποιότητα των λύσεων.
Για το πρόβληµα PCVRP, επειδή δεν έχουν δηµοσιευτεί συγκεκριµένα παρα-
δείγµατα αναφοράς, χρησιµοποιήθηκαν αυτά του CTOP και έγινε σύγκριση
των δύο αλγορίθµων πάνω σε αυτά. Τα αποτελέσµατα έδειξαν ότι στην επίλυση
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και αυτού του προβλήµατος υπερέχει ο αλγόριθµος DRDE. Καταλήγοντας εί-
ναι προφανές ότι οι αλγόριθµοι είναι σε ϑέση να επιτύχουν ϐέλτιστες ή σχεδόν
ϐέλτιστες λύσεις στα εξεταζόµενα προβλήµατα.
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