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Σκοπός της εργασίας 

 

Σκοπός της παρούσας διπλωµατικής εργασίας είναι η επίλυση του προβλήµατος 

Χωροθέτησης Εγκαταστάσεων Απλής Ανάθεσης µε Περιορισµούς Χωρητικότητας 

(SSCFLP), χρησιµοποιώντας τον Αλγόριθµο Βελτιστοποίησης Ζευγαρώµατος Μελισσών 

(HBMA). Εξαιτίας της πρόσφατης ανάπτυξης των Συστηµάτων Νοηµοσύνης Σµήνους, οι 

προσπάθειες των ερευνητών για την επίλυση του SSCFLP από τον µεθευρετικό αλγόριθµο 

HBMA είναι ελάχιστες αλλά κρίνονται απαραίτητες οι οποιεσδήποτε επεκτάσεις, τόσο σε 

θέµατα χωροθέτησης όσο και σε θέµατα αλγορίθµων που βασίζονται στη νοηµοσύνη 

σµήνους. 

Στην προσπάθεια αυτή, στοχεύει να συµβάλλει και η παρούσα εργασία µε την ανάπτυξη µιας 

κατάλληλης µεθόδου, µε σκοπό την αποτελεσµατική αλλά και ανταγωνιστική επίλυση 

προβληµάτων χωροθέτησης.  
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Εισαγωγή 

 

Η παρούσα ∆ιπλωµατική Εργασία εκπονήθηκε στα πλαίσια του Μεταπτυχιακού 

Προγράµµατος Σπουδών στην Επιχειρησιακή Έρευνα του τµήµατος Μηχανικών Παραγωγής 

και ∆ιοίκησης του Πολυτεχνείου Κρήτης υπό την επίβλεψη του Λέκτορα κυρίου Ιωάννη 

Μαρινάκη. 

Όπως φανερώνει ο τίτλος της εργασίας, κύριο αντικείµενο της είναι η χωροθέτηση 

εγκαταστάσεων στην περίπτωση µιας εταιρίας που ασχολείται µε τη µεταφορά προϊόντων µε 

σκοπό την ελαχιστοποίηση του συνολικού κόστους µεταφοράς και τη µεγιστοποίηση των 

κερδών της. Στόχος είναι να βρεθούν οι κατάλληλες θέσεις εγκατάστασης ενδιάµεσων 

κόµβων, σταθµών µεταφόρτωσης, µεταξύ των κόµβων παραγωγής και των κόµβων ζήτησης 

µε αποτέλεσµα τη βελτιστοποίηση της διαδικασίας. Με την κατάλληλη µαθηµατική 

µοντελοποίηση του προβλήµατος η βελτιστοποίηση θα υλοποιηθεί µε τον αλγόριθµο 

ζευγαρώµατος των µελισσών (Honey Bees Mating Algorithm).  

Στο Μέρος Α παρουσιάζονται γενικά στοιχεία που αφορούν τον κλάδο της χωροθέτησης, 

όπως τα χαρακτηριστικά τέτοιων µοντέλων, διάφοροι τρόποι κατηγοριοποίησης και µερικά 

από τα πεδία εφαρµογής τους. Στη συνέχεια, στο κεφάλαιο 3, ακολουθεί µια µαθηµατική 

µοντελοποίηση των προβληµάτων χωροθέτησης χωρίς περιορισµούς χωρητικότητας (UFLP), 

µε περιορισµούς χωρητικότητας (CFLP), απλής (SSCFLP) και πολλαπλής ανάθεσης 

(MSCFLP). Στο κεφάλαιο 4, γίνεται µια βιβλιογραφική ανασκόπηση της επίλυσης 

προβληµάτων απλής ανάθεσης τόσο µε Ευρετικές όσο και µε Μεθευρετικές µεθόδους. 

Το Μέρος Β περιλαµβάνει την περιγραφή των συστηµάτων Νοηµοσύνης Σµήνους των 

Γενετικών Αλγορίθµων και του Αλγόριθµου Βελτιστοποίησης Ζευγαρώµατος Μελισσών. 

Όπως περιγράφεται στο κεφάλαιο 6, ο Αλγόριθµος Βελτιστοποίησης Ζευγαρώµατος 

Μελισσών µιµείται τη διαδικασία που ακολουθούν οι µέλισσες κατά τη διάρκεια της 
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αναπαραγωγής τους. Η βασίλισσα της κυψέλης, η οποία θεωρείται και η καλύτερη λύση, 

εκτελεί την πτήση ζευγαρώµατος µακριά από τη φωλιά, κατά τη διάρκεια της οποίας οι 

κηφήνες ακολουθούν τη βασίλισσα, µε σκοπό να ζευγαρώσουν µαζί της. Στη συνέχεια, η 

βασίλισσα συνδυάζει το γονότυπο της µε κάποιο συνδυασµό από τα χαρακτηριστικά των 

κηφήνων που έχει ζευγαρώσει, µε αποτέλεσµα να οδηγηθούµε σε κάποιον απόγονο ο οποίος 

έχει καλύτερα χαρακτηριστικά από την βασίλισσα και να την αντικαταστήσει.  

Στο Μέρος Γ αναπτύσσεται το προγραµµατιστικό κοµµάτι της εργασίας στο οποίο 

παρουσιάζεται η δηµιουργία κώδικα στη γλώσσα προγραµµατισµού Matlab του Γενετικού 

Αλγόριθµου και του Αλγόριθµου Βελτιστοποίησης Ζευγαρώµατος Μελισσών, µε σκοπό τη 

µεταξύ τους σύγκριση και την απόδειξη της υπεροχής του HBMA έναντι του Γενετικού. Για 

την ορθότητα των αποτελεσµάτων εξετάστηκαν 120 διαφορετικά σενάρια µε το αρχικό 

σενάριο να περιλαµβάνει 10 αποθήκες µε 25 πελάτες και το πιο απαιτητικό σενάριο µε 50 

αποθήκες και 500 πελάτες. 
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Κεφάλαιο 1. Εισαγωγή στα Logistics 

1.1. Προέλευση των Logistics  

Ο όρος “Logistics” προέρχεται από την ελληνική λέξη “Λογιστική” και χρησιµοποιήθηκε για 

πρώτη φορά από τον αυτοκράτορα Λέοντα το Σοφό για να αναφερθεί στη µέριµνα για την 

εξασφάλιση ρουχισµού, τροφίµων και πολεµοφοδίων για τον στρατό (Σιφνιώτης, 1997).  

Μια διαφορετική προσέγγιση που προτείνουν οι Langevin and Riopel (2005), για τον 

προσδιορισµό του όρου Logistics, είναι ότι προέρχεται από το γαλλικό logis, ουσιαστικό του 

ρήµατος loger, που σηµαίνει: διαµένω, παρέχω κατάλυµα, στεγάζω. Στα ελληνικά, η 

καλύτερη απόδοση του όρου Logistics είναι, Εφοδιαστική. 

1.2. Ο ρόλος των Logistics στις στρατιωτικές επιχειρήσεις 

Τα Logistics πρωτοεµφανίστηκαν στα πεδία µάχης για να περιγράψουν την επιστήµη της 

µετακίνησης, την παροχή αλλά και συντήρηση των στρατιωτικών δυνάµεων στο πεδίο µάχης 

(Cartledge, 2004). Το αγγλικό λεξικό της Οξφόρδης ορίζει τον όρο logistics ως, «ο κλάδος 

της στρατιωτικής επιστήµης που πραγµατεύεται την προµήθεια, τη συντήρηση και τη 

µεταφορά του εξοπλισµού, του προσωπικού καθώς και των εγκαταστάσεων». Στη 

στρατιωτική επιστήµη, σύµφωνα µε τους Ghiani et. al. (2004), η Εφοδιαστική περιγράφει τον 

ανεφοδιασµό των στρατευµάτων µε τρόφιµα, πυροµαχικά, εξοπλισµό και ανταλλακτικά, 

καθώς επίσης και τη µεταφορά των ίδιων των στρατευµάτων από περιοχή σε περιοχή. Στις 

αρχαίες ελληνικές, ρωµαϊκές και βυζαντινές αυτοκρατορίες, οι ανώτεροι στρατιωτικοί 

υπάλληλοι µε τον τίτλο ¨Logistikas¨, ήταν οι αρµόδιοι για τα οικονοµικά θέµατα καθώς και 

για τον ανεφοδιασµό.   

Ο Μέγας Αλέξανδρος (356π.Χ.-323π.Χ.), αναφέρεται ως, ο πρώτος Logistician, αφού 

κατάφερε σε µεγάλο γεωγραφικό πλάτος να µετακινεί αλλά και να εφοδιάζει µε επιτυχία το 

στρατό του. Οι τακτικές µετακίνησης καθώς και ο τρόπος εφοδιασµού του Μακεδονικού 
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στρατού αποτέλεσαν πρότυπο για όλους τους σύγχρονους στρατηλάτες από το Ναπολέοντα 

µέχρι τον Rommel (Β΄ Παγκόσµιος πόλεµος) και τον Schwarzkopf (πόλεµος του Κόλπου 

1990). Παρά το περιορισµένο οδικό δίκτυο και τα πρωτόγονα µέσα µεταφοράς ο Μέγας 

Αλέξανδρος κατόρθωσε έγκαιρα να αντιµετωπίσει τις ανάγκες του στρατεύµατός του σε 

τρόφιµα και εφόδια (Engels, 1978). Μια από τις σηµαντικότερες στρατηγικές καινοτοµίες του 

ήταν ο διαχωρισµός του στρατεύµατος του σε µικρότερες µονάδες, οι οποίες µετακινούνταν 

µέσω διαφορετικών διαδροµών για να φτάσουν στον κοινό τόπο συνάντησης. Κάθε µονάδα 

ήταν υπεύθυνη για την εξεύρεση προµηθειών κατά την διάρκεια της πορείας της και µε τον 

τρόπο αυτό δεν εξαντλούσε τις προµήθειες και τα τρόφιµα των περιοχών που διέσχιζε.  

Παράλληλα, εκπαίδευσε τους οπλίτες να µεταφέρουν οι ίδιοι ολόκληρο τον εξοπλισµό τους 

και ένας µέρος των εφοδίων συντήρησης, έτσι ώστε να επιτευχθεί αύξηση της ταχύτητας 

κατά τη µετακίνηση. Για το σκοπό αυτό απαγόρευσε, κατά την πορεία το στράτευµα να 

ακολουθείται από υπηρέτες, γυναίκες, βραδυκίνητες άµαξες, βοοειδή και περιττές αποσκευές. 

Τα κύρια µεταφορικά µέσα που χρησιµοποίησε ήταν άλογα, µουλάρια και καµήλες 

(Cartledge, 2004). Ταυτόχρονα, χρησιµοποιούσε πλοία τα οποία για την εύκολη µεταφορά 

τους στην ξηρά αποσυναρµολογούνταν και στη συνέχεια µεταφέρονταν στον πλησιέστερο 

ποταµό απ’ όπου και συνεχιζόταν η µεταφορά εφοδίων σε ακόµα πιο αποµακρυσµένα µέρη 

(Bose, 2003). 

Στο Β΄ Παγκόσµιο Πόλεµο οι υπηρεσίες των logistics χρησιµοποιήθηκαν κατά κόρον. Οι 

εχθροπραξίες ανάµεσα στις αντίπαλες δυνάµεις καταλάµβαναν µεγάλες γεωγραφικές 

εκτάσεις, πράγµα που σήµαινε ότι καθηµερινά ένας µεγάλος αριθµός στρατιωτών, 

εξοπλισµών και καταυλισµών θα έπρεπε να µετακινείται. Επιπρόσθετα, µαζί µε το ανθρώπινο 

δυναµικό θα έπρεπε να πραγµατοποιείται εφοδιασµός ρούχων, τροφίµων και πολεµοφοδίων.    

Αντίστοιχα, στον πόλεµο του Κόλπου στο Ιράκ (1990-1991), τα logistics έπαιξαν 

καθοριστικό ρόλο, αφού περιλάµβαναν την µετακίνηση εκατοντάδων χιλιάδων στρατιωτών 
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σε πολύ µικρά χρονικά διαστήµατα σε περιοχές όπου οι µετακινήσεις γίνονταν αρκετά 

δύσκολα, εξαιτίας των ανύπαρκτων µεταφορικών υποδοµών. Σε κάθε προορισµό έπρεπε να 

δηµιουργηθούν εκ νέου καταλύµατα και αποθηκευτικοί χώροι για τα πολεµοφόδια, τα 

τρόφιµα, το νερό και τα φάρµακα. 

Τα Logistics πλέον, δεν αποτελούν αποκλειστικό εργαλείο του στρατού και των 

στρατιωτικών επιχειρήσεων. Αντίθετα, χρησιµοποιούνται καθηµερινά σε ιδιωτικές 

επιχειρήσεις, στο δηµόσιο τοµέα µε αποτέλεσµα να αποτελούν αναπόσπαστο κοµµάτι της 

καθηµερινότητας µας.  

1.3. Logistics και εταιρίες 

Το Συµβούλιο ∆ιαχείρισης Εφοδιαστικής (Council of Logistics Management), όπως 

αναφέρουν οι Brandimarte and Zotteri (2007), χρησιµοποιεί τον όρο logistics management 

για να περιγράψει:  

« Τη διαδικασία σχεδιασµού, υλοποίησης και ελέγχου της αποδοτικής ροής των 

πρώτων υλών, της επαρκούς αποθήκευσης αγαθών, υπηρεσιών και σχετικής 

πληροφόρησης στη χρονική περίοδο µεταξύ του σηµείου προέλευσης και του σηµείου 

κατανάλωσης, µε σκοπό την ικανοποίηση των απαιτήσεων των καταναλωτών». 

Η µετεξέλιξη της Εφοδιαστικής σαν επιστήµη ξεκίνησε στις αρχές τις δεκαετίας του 1970. Οι 

κύριοι παράγοντες που συντέλεσαν στην ανάπτυξη της, είναι η παγκοσµιοποίηση των αγορών 

και η ανάπτυξη του µεταφορικού συστήµατος. Την ίδια περίοδο, η δηµιουργία της 

Ευρωπαϊκής Κοινότητας συντέλεσε αποτελεσµατικά στην απελευθέρωση του διεθνούς 

εµπορίου κάνοντας σηµαντικά βήµατα για την ενοποίηση της αγοράς της. Αξιόλογη είναι και 

η συµβολή των ηλεκτρονικών υπολογιστών, µε την ανάπτυξη τεράστιων υπολογιστικών 

συστηµάτων (mainframes) τη δεκαετία του 1970. Επίσης, η ανάγκη αυτής της εξέλιξης 

προήλθε από την παγκοσµιοποίηση των αγορών και τις ανταγωνιστικές συνθήκες µεταξύ των 
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επιχειρήσεων στο να παράγουν ανταγωνιστικά προϊόντα. Οι βασικοί τοµείς των logistics 

είναι η διοίκηση, ο στρατηγικός σχεδιασµός της επιχείρησης, η βέλτιστη αξιοποίηση των 

έµψυχων (ανθρώπινων) και των άψυχων (υλικών) πόρων της, η παραγωγή, η τυποποίηση, η 

αποθήκευση και η διάθεση των αγαθών, από την παραγωγή µέχρι το τελικό προϊόν στο ράφι. 

Θεωρητικά ο κλάδος της Εφοδιαστικής αποσκοπεί στην παραγωγή προϊόντων µε όσο το 

δυνατόν χαµηλότερο κόστος, στη διατήρηση των προϊόντων µε τον καλύτερο δυνατό τρόπο, 

στην πλήρη αξιοποίηση των υλικών µέσων της επιχείρησης, στη µεταφορά των προϊόντων µε 

το χαµηλότερο δυνατό κόστος και τις µικρότερες δυνατές καθυστερήσεις και τελικά στην 

επίτευξη κερδοφορίας για την επιχείρηση χωρίς να παραβλέπεται το όφελος του καταναλωτή. 

Κατηγοριοποιώντας τα προβλήµατα της Εφοδιαστικής, προκύπτουν οι παρακάτω κατηγορίες 

για τις οποίες έχουν αναπτυχθεί µέθοδοι και µοντέλα επίλυσης: 

1) Προβλήµατα χωροθέτησης εγκαταστάσεων, αποθηκευτικών χώρων και    

     κέντρων διανοµής. 

2) Προβλήµατα επιλογής διαδροµής οχηµάτων (Vehicle Routing Problems). 

3) Προβλήµατα σχεδιασµού δροµολογίων οχηµάτων (Vehicle Scheduling  

     Problems). 

4) Προβλήµατα ταυτόχρονης επιλογής διαδροµής και σχεδιασµού 

     δροµολογίων οχηµάτων (Vehicle Routing and Scheduling Problems). 

5) Πρόβληµα Μεταφοράς (Transportation Problem). 

6) Πρόβληµα Συντοµότερου ∆ρόµου (Shortest Path). 

 

Στο πλαίσιο της διπλωµατικής εργασίας, γίνεται µια προσπάθεια επίλυσης του Προβλήµατος 

Χωροθέτησης Εγκαταστάσεων Περιορισµένης Χωρητικότητας µε Απλή Ανάθεση (Single 

Source Capacitated Facility Location Problem). Το συγκεκριµένο πρόβληµα ανήκει στην 

κατηγορία Προβληµάτων Χωροθέτησης Εγκαταστάσεων (Facility Location Problem). Στο 
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Κεφάλαιο 2 που ακολουθεί, παρουσιάζονται τα χαρακτηριστικά των προβληµάτων 

χωροθέτησης, η κατηγοριοποίηση τους σύµφωνα µε κάποιες ιδιότητες καθώς και τα 

κυριότερα πεδία εφαρµογής τους. 
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Κεφάλαιο 2. Χωροθέτηση Εγκαταστάσεων 

 

Η χωροθέτηση εγκαταστάσεων (Facility Location), ή αλλιώς ανάλυση χωροθέτησης 

(Location Analysis), είναι ένας κλάδος της Επιχειρησιακής Έρευνας (Operational Research), 

που σχετίζεται µε τη µαθηµατική µοντελοποίηση και επίλυση προβληµάτων σχετικά µε τη 

βέλτιστη τοποθέτηση κέντρων παροχής υπηρεσιών σε ένα περιβάλλον, προκειµένου να 

εξυπηρετηθεί ένα σύνολο πελατών. Ο τρόπος µε τον οποίο θα πραγµατοποιηθεί η τοποθέτηση 

των εγκαταστάσεων εξυπηρέτησης αποσκοπεί στην ελαχιστοποίηση του κόστους 

εγκατάστασης και στη µεγιστοποίηση του κέρδους της εταιρίας. 

2.1. Χαρακτηριστικά Χωροθέτησης Εγκαταστάσεων 

Το πρόβληµα χωροθέτησης εγκαταστάσεων (Facility Location Problem) αποτελεί ένα 

σύνηθες, συνδυαστικό πρόβληµα βελτιστοποίησης που χρησιµοποιείται για να προσδιοριστεί 

το πλήθος και η θέση ενός συνόλου εγκαταστάσεων και στη συνέχεια να αναθέσει τους 

πελάτες σε αυτές κατά τέτοιο τρόπο ώστε, να ικανοποιείται η ζήτηση των πελατών και 

ταυτόχρονα να ελαχιστοποιείται το συνολικό κόστος.  

Αναλυτικότερα, οι ReVelle and Eiselt (2005) περιγράφουν τρία βασικά χαρακτηριστικά που 

προκύπτουν από τον ορισµό της χωροθέτησης και τα οποία περιγράφουν το πρόβληµα της 

χωροθέτησης: ο χώρος/περιβάλλον (space), οι µονάδες (facilities) και οι πελάτες (customers). 

Οι πελάτες ή αλλιώς σηµεία ζήτησης (demand points) είναι τοποθετηµένοι σε µια περιοχή και 

παρουσιάζουν συγκεκριµένα χαρακτηριστικά. Αποτελούν, την αιτία για την επίλυση 

προβληµάτων χωροθέτησης αφού είναι εκείνοι για τους οποίους η βέλτιστη χωροθέτηση 

εγκαταστάσεων θα ικανοποιεί τις απαιτήσεις τους. 

Οι µονάδες, εγκαταστάσεις, κέντρα παροχής υπηρεσιών, (facilities) είναι τα σηµεία εκείνα 

που πρέπει να χωροθετηθούν. Ανάλογα µε τη φύση των προβληµάτων εξετάζουµε για το 
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άνοιγµα ή κλείσιµο εγκαταστάσεων. Επίσης, ο αριθµός των µονάδων που θα χωροθετηθούν 

είναι πιθανό να είναι αρχικά άγνωστος και εξαρτάται ενδογενώς από τους αντικειµενικούς 

σκοπούς του µοντέλου. Ένα άλλο βασικό γνώρισµα των εγκαταστάσεων είναι ο βαθµός 

προσφοράς τους, δηλαδή κατά πόσο προσφέρουν στους πελάτες. Έτσι κάθε µονάδα 

χαρακτηρίζεται από την χωρητικότητα της, η οποία µπορεί να είναι περιορισµένη ή 

απεριόριστη. 

Ο χώρος ή το περιβάλλον (space) αποτελεί µια τοποθεσία σε ένα γεωγραφικό χώρο, στην 

οποία βρίσκονται οι πελάτες, αλλά και στην οποία θα τοποθετηθούν οι µονάδες. Οι πιθανές 

θέσεις στις οποίες µπορούν να τοποθετηθούν οι µονάδες αποτελούν υποσύνολα του χώρου.    

Συνοψίζοντας, κατά την επίλυση ενός προβλήµατος χωροθέτησης εξετάζουµε σε ποία 

υποσύνολα του χώρου θα τοποθετηθούν οι µονάδες έτσι ώστε να εξασφαλιστεί κατά τον 

καλύτερο πιθανό τρόπο µια επιτυχηµένη παροχή υπηρεσιών στους διαθέσιµους πελάτες αλλά 

ταυτόχρονα µε το χαµηλότερο κόστος. 

2.2. Κατηγοριοποίηση προβληµάτων Χωροθέτησης Εγκαταστάσεων 

 Τα προβλήµατα χωροθέτησης µπορούν να ταξινοµηθούν σύµφωνα µε τους στόχους τους, 

τους περιορισµούς, τις λύσεις και άλλες ιδιότητες (Klose and Drexl, 2004). Στη συνέχεια, 

παρουσιάζονται ορισµένα από τα πιο κοινά κριτήρια που χρησιµοποιούνται για την 

ταξινόµηση των παραδοσιακών µοντέλων χωροθέτησης. 

Τοπολογικά χαρακτηριστικά  

Η τοπογραφία του συνόλου των πιθανών θέσεων εγκατάστασης χωροθέτησης και των 

σηµείων ζήτησης, αποτελεί ένα από τα σηµαντικά χαρακτηριστικά ανάµεσα στα µοντέλα 

χωροθέτησης. Τα τοπολογικά χαρακτηριστικά των µοντέλων χωροθέτησης καθορίζουν τον 

τρόπο µε τον οποίο αναπαρίσταται η εφικτή περιοχή του προβλήµατος καθώς επίσης και ο 
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τρόπος επίλυσης τους. Έτσι, έχουµε επίπεδα µοντέλα χωροθέτησης, χωροθέτηση δικτύων και 

προβλήµατα διακριτής χωροθέτησης. 

Στα επίπεδα µοντέλα χωροθέτησης, η εφικτή περιοχή περιγράφεται από ένα διάστηµα και οι 

µεταβλητές απόφασης είναι πραγµατικοί αριθµοί. Τα σηµεία ζήτησης και οι πιθανές θέσεις 

χωροθέτησης των εγκαταστάσεων µπορούν να εµφανίζονται οπουδήποτε στο επίπεδο. Συχνά 

τα µοντέλα αυτά χρησιµοποιούν µια χωρικά κατανεµηµένη κατανοµή πιθανότητας, η οποία 

δίνει την πιθανότητα η ζήτηση να εµφανιστεί σε οποιοδήποτε δεδοµένο επίπεδο. Για την 

επίλυση τέτοιων προβληµάτων χρησιµοποιούνται  κυρίως µέθοδοι γεωµετρικής προσέγγισης, 

κυρτή ανάλυση και µη γραµµικός προγραµµατισµός.  

Σε αντίθεση µε τα επίπεδα µοντέλα χωροθέτησης, ένας µεγάλος αριθµός προβληµάτων 

αφορά κατά κύριο λόγο προβλήµατα χωροθέτησης δικτύων, στα οποία τα σηµεία ζήτησης και 

οι πιθανές θέσεις εγκατάστασης µπορούν να εµφανίζονται µόνο στους κόµβους ή τα τόξα 

ενός δικτύου. Εδώ ανήκουν και τα περισσότερα πραγµατικά προβλήµατα καθώς τις 

περισσότερες φορές η επιλογή πραγµατοποιείται µεταξύ συγκεκριµένων θέσεων, εξαιτίας 

οικονοµικών, φυσικών, τεχνητών περιορισµών και εµποδίων στο χώρο. Στην κατηγορία των 

προβληµάτων χωροθέτησης δικτύων, ανάλογα µε το πρόβληµα που προκύπτει, η εφικτή 

περιοχή µπορεί να αναπαρίσταται µε τη µορφή ενός δέντρου ή ενός πιο γενικευµένου 

γραφήµατος. Τα προβλήµατα αυτά αναζητούν, ανάµεσα από ένα πεπερασµένο σύνολο 

εναλλακτικών θέσεων εγκατάστασης, τον προσδιορισµό θέσεων εγκατάστασης και την 

περιοχή ευθύνης της κάθε εγκατάστασης µε σκοπό την εξυπηρέτηση της ζήτησης. Τέτοιου 

είδους προβλήµατα λύνονται µε τη βοήθεια του ακέραιου προγραµµατισµού.  

Τέλος, τα προβλήµατα διακριτής χωροθέτησης επιτρέπουν την αυθαίρετη απόσταση ανάµεσα 

στους κόµβους. Σε αυτές τις περιπτώσεις, συνήθως η λύση επιτυγχάνεται µε µεθόδους του 

µεικτού ακέραιου προγραµµατισµού. 

 



  16 

 

Στόχοι 

Μια ακόµα σηµαντική κατηγοριοποίηση των προβληµάτων χωροθέτησης µπορεί επίσης να 

γίνει ανάλογα µε την επίτευξη των στόχων που αποσκοπεί το κάθε πρόβληµα. Για το λόγο 

αυτό, παρουσιάζονται προβλήµατα επικάλυψης, προβλήµατα µέγιστης κάλυψης, προβλήµατα 

p-κέντρων και προβλήµατα p-µέσων. 

Το πρόβληµα επικάλυψης (covering problem) χρησιµοποιείται για να βρεθεί ο ελάχιστος  

αριθµός των κέντρων παροχής υπηρεσιών, από ένα πεπερασµένο σύνολο υποψήφιων 

εγκαταστάσεων, έτσι ώστε κάθε σηµείο ζήτησης να καλύπτεται από µια εγκατάσταση. Για 

κάθε σηµείο ζήτησης θα πρέπει να υπάρχει µια εγκατάσταση, στην οποία και θα 

καταχωρείται το σηµείο αυτό, έτσι ώστε η µεταξύ τους απόσταση να µην υπερβαίνει µια 

αρχικά προκαθορισµένη απόσταση (απόσταση κάλυψης), η οποία µετριέται σε µονάδες 

απόστασης ή χρόνου.      

Ένα σηµαντικό πρόβληµα που προκύπτει στην επίλυση ενός προβλήµατος κάλυψης είναι ότι 

ο αριθµός των πιθανών εγκαταστάσεων χωροθέτησης ενδέχεται να µην επαρκεί για να 

καλυφθεί η συνολική ζήτηση των σηµείων ζήτησης. Επίσης, το πρόβληµα κάλυψης 

αντιµετωπίζει όλα τα σηµεία ζήτησης ισοδύναµα. Είναι φανερό λοιπόν ότι, σε συγκεκριµένες 

περιπτώσεις το πρόβληµα κάλυψης δεν ανταποκρίνεται επιτυχώς στην πραγµατικότητα. 

Το πρόβληµα µέγιστης κάλυψης (maximum covering problem) ενσωµατώνει τις παραπάνω 

προϋποθέσεις και χρησιµοποιείται κυρίως, για την χωροθέτηση ενός προκαθορισµένου 

πλήθους κέντρων παροχής υπηρεσιών, έτσι ώστε να καλύπτονται όσο το δυνατόν 

περισσότερα σηµεία ζήτησης.  

Στο πρόβληµα κάλυψης ζητείται να βρεθεί ο ελάχιστος αριθµός εγκαταστάσεων, έτσι ώστε 

να ικανοποιείται η ζήτηση καθορίζοντας από την αρχή µια συγκεκριµένη απόσταση κάλυψης. 

Έχει διαπιστωθεί ότι, στις περιπτώσεις που η απόσταση κάλυψης καθορίζεται εξωτερικά, 
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τότε ο αριθµός εγκαταστάσεων που χρειάζονται για να καλυφθεί η ζήτηση είναι αρκετά 

µεγάλος.  

Μια διαφορετική προσέγγιση του προβλήµατος κάλυψης για να αποφευχθούν τα προβλήµατα 

που δηµιουργούνται από αυτό είναι το πρόβληµα p-κέντρων (p-center). Εποµένως, το 

πρόβληµα p-κέντρων ή αλλιώς πρόβληµα minimax ελαχιστοποιεί την απόσταση κάλυψης 

έτσι ώστε κάθε κόµβος ζήτησης να καλύπτεται από την εσωτερικά καθορισµένη απόσταση. 

∆ιαφορετικά, το πρόβληµα p-κέντρων χρησιµοποιείται για την ελαχιστοποίηση  της µέγιστης 

απόστασης ανάµεσα σε ένα σηµείο ζήτησης και την κοντινότερη σε αυτό εγκατάσταση. 

Τα παραπάνω προβλήµατα προϋποθέτουν ότι ο πελάτης θα καταχωρηθεί σε µια εγκατάσταση 

αν και µόνο αν βρίσκεται µέσα στην απόσταση κάλυψης από την εγκατάσταση. Με τον τρόπο 

αυτό το κέρδος ή το κόστος δεν λαµβάνεται υπόψη σαν κύριος παράγοντας µεγιστοποίησης ή 

ελαχιστοποίησης αντίστοιχα.  

Το πρόβληµα p-µέσων (p-median) ή αλλιώς πρόβληµα minisum χωροθετεί τις εγκαταστάσεις 

στο δίκτυο, έτσι ώστε να ελαχιστοποιείται το συνολικό κόστος µεταφοράς ανάµεσα στους 

πελάτες και τις κοντινότερες εγκαταστάσεις από τις οποίες εξυπηρετείται το κάθε σηµείο 

ζήτησης. 

Τα προβλήµατα p-κέντρων, χρησιµοποιούνται συνήθως στο δηµόσιο τοµέα για να 

περιγράψουν την χωροθέτηση των εγκαταστάσεων όπως νοσοκοµεία, ταχυδροµεία, σχολεία 

και σταθµοί πυρκαγιάς. Στον ιδιωτικό τοµέα, κατά κύριο λόγο, χρησιµοποιούνται τα 

προβλήµατα p-µέσων, βελτιστοποιώντας τα κέρδη µε άµεση συνέπεια την αύξηση του 

ανταγωνιστικού πλεονεκτήµατος των επιχειρήσεων. 

 

Μέθοδοι επίλυσης 

Οι διαφορετικές µέθοδοι επίλυσης οδηγούν σε µοντέλα βελτιστοποίησης και σε περιγραφικά 

µοντέλα. Τα µοντέλα βελτιστοποίησης χρησιµοποιούν µαθηµατικές προσεγγίσεις όπως ο 
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γραµµικός προγραµµατισµός ή ο ακέραιος προγραµµατισµός για να αναζητήσουν τις 

εναλλακτικές λύσεις. Αντίθετα, τα περιγραφικά µοντέλα χρησιµοποιούν τη µέθοδο της 

προσοµοίωσης.  

 

Χαρακτηριστικά των εγκαταστάσεων 

Επίσης, τα χαρακτηριστικά των εγκαταστάσεων διαιρούν τα µοντέλα χωροθέτησης σε 

επιµέρους κατηγορίες. Για παράδειγµα, το πρόβληµα επικάλυψης, το πρόβληµα p-κέντρων 

και το πρόβληµα p-µέσων αντιµετωπίζουν τις εγκαταστάσεις σαν να είναι απεριόριστης 

χωρητικότητας (Pirkul and Schilling, 1991).   

Στην πραγµατικότητα, είναι σχεδόν αδύνατο να παρουσιάζονται εγκαταστάσεις µε 

απεριόριστη χωρητικότητα. Συνήθως, η χωρητικότητα των διαθέσιµων εγκαταστάσεων προς 

χωροθέτηση είναι περιορισµένη, αλλά και συγκεκριµένη και εξαρτάται από διαφορετικούς 

κάθε φορά παράγοντες. Κάποια µοντέλα χωροθέτησης χρησιµοποιούνται για να βρεθεί η 

χωρητικότητα των εγκαταστάσεων που θα χωροθετηθούν, όπως επίσης σε άλλες περιπτώσεις 

παρουσιάζονται εξαρτήσεις µεταξύ των εγκαταστάσεων, λαµβάνοντας υπόψη τη συνεργασία 

µεταξύ των εγκαταστάσεων για την ικανοποίηση της ζήτησης (Batta and Berman,1989). 

  

Παράµετροι δεδοµένων εισόδου 

Ένας άλλος δηµοφιλής τρόπος για να ταξινοµηθούν τα µοντέλα χωροθέτησης βασίζεται στα 

χαρακτηριστικά γνωρίσµατα των παραµέτρων εισόδου. Οι διαχωρισµοί πραγµατοποιούνται 

ανάλογα µε τη φύση των δεδοµένων, τα οποία µπορεί να είναι στατικά ή δυναµικά, 

αιτιοκρατικά ή στοχαστικά. 

Στα στατικά µοντέλα χωροθέτησης τα δεδοµένα, όπως η ζήτηση, δεν εξαρτώνται από το 

χρόνο. Χαρακτηριστικό των στατικών µοντέλων είναι ότι η συµπεριφορά τους δεν 

µεταβάλλεται µε την πάροδο του χρόνου. Συνεπώς, για την επίλυση τέτοιων προβληµάτων 
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χρησιµοποιείται ένα αντιπροσωπευτικό σύνολο δεδοµένων εισόδου και επιλύεται το 

πρόβληµα για µια απλή αντιπροσωπευτική περίοδο. Αντίθετα, στα δυναµικά µοντέλα 

χωροθέτησης τα δεδοµένα εισόδου, όπως η ζήτηση, το κόστος και η διαθεσιµότητα των 

εγκαταστάσεων εξαρτώνται από το χρόνο. Έτσι, τα δυναµικά προβλήµατα περιλαµβάνουν 

πολλαπλές περιόδους διακριτού ή συνεχούς χρόνου. 

Από την άλλη, ανάλογα µε το αν η συµπεριφορά του µοντέλου µπορεί να προβλεφθεί ή όχι, 

τα δεδοµένα εισόδου µπορεί να είναι γνωστά µε βεβαιότητα είτε να προβλέπονται µε κάποια 

πιθανότητα. Στα αιτιοκρατικά (deterministic) µοντέλα, οι παράµετροι εισόδου είναι 

συναρτήσεις γνωστών µεταβλητών και προβλέπονται µε συγκεκριµένες τιµές, έτσι ώστε τα 

προβλήµατα να απλοποιούνται µε αποτέλεσµα να µας δίνουν εύκολες και γρήγορες λύσεις. 

Στην πραγµατικότητα, είναι αρκετά δύσκολο, οι µεταβλητές του προβλήµατος να είναι 

γνωστές ή να προβλέπονται µε ακρίβεια. Έτσι, για τα περισσότερα προβλήµατα, τα µοντέλα 

είναι στοχαστικά (stochastic), οι µεταβλητές είναι άγνωστες και η συµπεριφορά τους δεν 

µπορεί να προβλεφθεί απόλυτα. Για την επίλυση τέτοιων προβληµάτων χρησιµοποιούνται 

πιθανολογικές κατανοµές (probability distribution) για να προβλεφθούν οι τιµές των 

παραµέτρων. 

 

2.3. Εφαρµογές Χωροθέτησης Εγκαταστάσεων 

Η χωροθέτηση εγκαταστάσεων στη λήψη αποφάσεων αποτελεί σηµαντικό στοιχείο για την 

ορθότερη και αποτελεσµατικότερη λειτουργία αλλά και τη βελτιστοποίηση των κερδών της 

επιχείρησης ή του οργανισµού. Η χωροθέτηση εγκαταστάσεων συνήθως χρησιµοποιείται για 

την εκπλήρωση µακροπρόθεσµων αναγκών αλλά σε κάποιες περιπτώσεις µπορεί να 

εφαρµοστεί και βραχυπρόθεσµα.  

Μια κατασκευαστική εταιρία η οποία έχει αναλάβει την κατασκευή κάποιου έργου είναι 

απαραίτητο να αποφασίσει για την εργοταξιακή χωροθέτηση προσωρινών εγκαταστάσεων. 
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Σκοπός της είναι η ορθολογική τοποθέτηση αποθηκευτικών χώρων, εγκαταστάσεων 

εξυπηρέτησης των εργαζοµένων, χώρων εργασίας όπως επίσης και διαδροµών µετακίνησης 

εντός αλλά και εκτός του εργοταξίου. Εξαιτίας του περιορισµένου χώρου που έχει στη 

διάθεση της ο σωστός σχεδιασµός είναι κρίσιµης σηµασίας για την αύξηση της 

παραγωγικότητας, την αποτελεσµατική χρήση των πόρων, την αποφυγή συγκρούσεων µεταξύ 

των υπεργολάβων και τη µείωση των εργατικών ατυχηµάτων. 

Παρόλα αυτά η χωροθέτηση εγκαταστάσεων στις περισσότερες περιπτώσεις χρησιµοποιείται 

για µακροπρόθεσµες ανάγκες. Η ανάγκη κατασκευής αεροδροµίων, χώρων υγειονοµικής 

ταφής απορριµµάτων (ΧΥΤΑ), νοσοκοµείων, λιµανιών είναι κάτι που θα απασχολήσει τη 

διοίκηση µία φορά, εφόσον η πρωταρχική µελέτη είναι καθοριστικής σηµασίας, εξαιτίας των 

υπέρογκων δαπανών, τόσο στη µελέτη όσο και στην κατασκευή καθώς η επανατοποθέτηση 

τέτοιων υποδοµών είναι ανέφικτη. Έτσι κρίνεται απαραίτητη η λεπτοµερής και σε βάθος 

µελέτη χωροθέτησης πολυδάπανων, πολύπλοκων και στρατηγικής σηµασίας εγκαταστάσεων. 

Παρόµοιες εφαρµογές χρησιµοποιούνται για τη χωροθέτηση ναυτικών και στρατιωτικών 

εγκαταστάσεων, κεραιών ραντάρ, κεραιών κινητής τηλεφωνίας, σταθµών ασθενοφόρων, 

πυροσβεστικής και υποκαταστηµάτων τραπεζών µε κύριο χαρακτηριστικό τη χωροθέτηση 

των εγκαταστάσεων σε δοσµένο χώρο έτσι ώστε να καλύπτεται η ζήτηση µε τον καλύτερο 

δυνατό τρόπο στο συγκεκριµένο χώρο. Η διεύρυνση της αγοράς των επιχειρήσεων και η 

ταυτόχρονη µεγιστοποίηση των κερδών τους εξαρτάται από τη χωροθέτηση είτε νέων 

εγκαταστάσεων σε υπάρχον δίκτυο, είτε από την επαναδιάταξη του υπάρχοντος δικτύου. 

Αντικείµενο λήψης αποφάσεων των διοικούντων µιας εταιρίας µπορεί να είναι η τοποθέτηση 

σταθµών µεταφόρτωσης των προϊόντων, η κατασκευή εγκαταστάσεων για την αποθήκευση 

του αγαθού καθώς και η µελέτη για την κατασκευή καινούργιων µονάδων παραγωγής για την 

καλύτερη ικανοποίηση της ζήτησης στην αγορά. Άλλες εφαρµογές της ανάλυσης 

χωροθέτησης αφορούν την εγκατάσταση σχολείων, εγκαταστάσεων ηµερήσιας φροντίδας, 
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τηλεφωνικών κέντρων, αεροπορικών εταιριών, στάσεις λεωφορείων, συστηµάτων 

πυρόσβεσης, αστυνοµικών τµηµάτων, βιβλιοθηκών και σταθµών παραγωγής ηλεκτρικής 

ενέργειας. 

Η χωροθέτηση εγκαταστάσεων κάθε φορά εξαρτάται από τη φύση του προβλήµατος, την 

ικανοποίηση της ζήτησης, την κάλυψη περιοχών ή µπορεί να σχετίζεται µε την ύπαρξη άλλων 

εγκαταστάσεων. Σκοπός της είναι πάντα η αποτελεσµατικότερη και αποδοτικότερη 

λειτουργία, µε αποτέλεσµα την καλύτερη δυνατή εξυπηρέτηση των αναγκών και τη 

βελτιστοποίηση του κέρδους, είτε αυτό υπολογίζεται σε χρήµατα είτε σε απόσταση ή ακόµα 

και σε χρόνο. 
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Κεφάλαιο 3. Μοντελοποίηση Χωροθέτησης Εγκαταστάσεων 

  

Τα προβλήµατα χωροθέτησης είναι αναπόσπαστο κοµµάτι της καθηµερινότητας και η χρήση 

τους είναι πλέον απαραίτητη για την αποτελεσµατική αλλά και οικονοµικότερη λειτουργία 

των επιχειρήσεων. Βασικός σκοπός των προβληµάτων χωροθέτησης είναι, να χωροθετηθεί 

ένα σύνολο εγκαταστάσεων εξυπηρέτησης και στη συνέχεια οι εγκαταστάσεις που έχουν 

επιλεχθεί να ανατεθούν στους πελάτες µε σκοπό την ικανοποίηση της ζήτησης των πελατών 

µε το λιγότερο δυνατό κόστος. Το συνολικό κόστος, αποτελείται από το κόστος ανοίγµατος 

της κάθε εγκατάστασης, if , και το κόστος µεταφοράς, ij
c . Κάθε πελάτης j   παρουσιάζει µια 

ζήτηση, j
d , που πρέπει να ικανοποιηθεί από µια εγκατάσταση. Οι εγκαταστάσεις µπορούν να 

τοποθετηθούν σε ένα συγκεκριµένο αριθµό προκαθορισµένων θέσεων και υπάρχει ένα όριο, 

is , το οποίο αντιπροσωπεύει τη χωρητικότητα της εγκατάστασης στη θέση i .  

Ο τρόπος επίλυσης των προβληµάτων χωροθέτησης εξαρτάται από τα χαρακτηριστικά των 

µονάδων εξυπηρέτησης αλλά και των πελατών. Η χωροθέτηση εγκαταστάσεων µπορεί να 

ταξινοµηθεί σε διαφορές κατηγορίες ανάλογα µε τους περιορισµούς που εµφανίζονται στα 

προβλήµατα. 

Χαρακτηριστικό γνώρισµα το µονάδων εξυπηρέτησης είναι το µέγεθος χωρητικότητας τους. 

Στη χωροθέτηση παρουσιάζονται προβλήµατα στα οποία οι εγκαταστάσεις εξυπηρέτησης δεν 

παρουσιάζουν περιορισµό στην χωρητικότητα τους και οι µονάδες αγαθών/υπηρεσιών που 

µπορούν να προσφέρουν στους πελάτες είναι απεριόριστες. Στη βιβλιογραφία αναφέρονται 

ως, προβλήµατα χωροθέτησης εγκαταστάσεων χωρίς περιορισµούς χωρητικότητας 

(Uncapacitated Facility Location Problem). Σε αντίθεση µε τα (UFLP), πιο διαδεδοµένα είναι 

τα προβλήµατα χωροθέτησης µε περιορισµούς χωρητικότητας (Capacitated Facility Location 

Problem). 
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Επιπλέον, τα προβλήµατα µε περιορισµούς χωρητικότητας διαχωρίζονται σε προβλήµατα 

απλής ή πολλαπλής ανάθεσης. Στα προβλήµατα απλής ανάθεσης (Single Source) κάθε 

πελάτης θα πρέπει να εξυπηρετείται αποκλειστικά από ένα σταθµό εξυπηρέτησης. Στην 

περίπτωση που έχουµε πολλαπλή ανάθεση (Multi Source), οι πελάτες µπορεί να 

εξυπηρετούνται από µια εγκατάσταση, ενώ σε άλλες περιπτώσεις επιτρέπεται να 

εξυπηρετούνται ταυτόχρονα από διαφορετικές εγκαταστάσεις.  

  

3.1. Χωροθέτηση χωρίς περιορισµούς χωρητικότητας 

Τα προβλήµατα χωροθέτησης χωρίς περιορισµούς χωρητικότητας (UFLP), αποτελούν την 

πιο απλή µορφή των προβληµάτων χωροθέτησης. Οι εφαρµογές που χρησιµοποιούνται τα 

UFLP είναι στον χρονοπρογραµµατισµό µηχανών, στη χωροθέτηση τραπεζικών 

καταστηµάτων (Cornuejols et al., 1977) και στη διαχείριση χαρτοφυλακίου (Beck and 

Malvey, 1982). Στα προβλήµατα χωροθέτησης χωρίς περιορισµούς χωρητικότητας (UFLP), 

κάθε αποθήκη έχει απεριόριστη χωρητικότητα, άρα σε κάθε περίπτωση η κάλυψη της 

ζήτησης για τον πελάτη πραγµατοποιείται από µια εγκατάσταση.  

Σκοπός του UFLP είναι να ελαχιστοποιήσουµε την αντικειµενική συνάρτηση (1), η οποία 

αντιπροσωπεύει το συνολικό κόστος. Το συνολικό κόστος αποτελείται από το κόστος 

χωροθέτησης των εγκαταστάσεων στο χώρο και το κόστος ανάθεσης των σηµείων 

εξυπηρέτησης στους υποψήφιους πελάτες. Ταυτόχρονα, ελαχιστοποιώντας την αντικειµενική 

συνάρτηση θα πρέπει να ικανοποιείται και η συνολική ζήτηση των πελατών.   

Για τη µοντελοποίηση του προβλήµατος ορίζουµε το { }1,...,j n= , δηλαδή το σύνολο 

πελατών για τους οποίους θα πρέπει να ανατεθούν σηµεία εξυπηρέτησης. Επίσης, το σύνολο 

{ }1,...,i m= , αποτελεί τις υποψήφιες θέσεις χωροθέτησης εγκαταστάσεων. Επίσης, είναι 

απαραίτητο να ορίσουµε τα ακόλουθα: 

  



  24 

 

ij
c   είναι το κόστος ανάθεσης της i -εγκατάστασης στον j -πελάτη 

if    είναι το κόστος για το άνοιγµα της i -εγκατάστασης  

1,  αν η i-εγκατάσταση ανατεθεί στον j-πελάτη

0,  διαφορετικά
ij

x


= 


 

1,  αν η i-εγκατάσταση είναι ανοικτή

0,  διαφορετικά
i

y


= 


  

Στο Σχήµα 1 που ακολουθεί φαίνεται η µοντελοποίηση του προβλήµατος χωροθέτησης  

εγκαταστάσεων χωρίς περιορισµούς χωρητικότητας. 

  

 

 

 

 

 

 

 

             Σχήµα 1. Πρόβληµα χωροθέτησης χωρίς περιορισµούς χωρητικότητας 

 

Το κόστος ανάθεσης περιγράφεται από την ποσότητα:  
1 1

m n

ij ij

i j

c x
= =
∑∑  , ενώ το κόστος 

χωροθέτησης από την ποσότητα:  
1

m

i i

i

f y
=
∑ . Οι περιορισµοί (2) και (3) αναφέρονται στο 

πρόβληµα ανάθεσης. Ο περιορισµός (2) απαγορεύει σε µια κλειστή εγκατάσταση να ανατεθεί 

σε κάποιο πελάτη. Μόνο ανοικτές εγκαταστάσεις εξυπηρετούν σηµεία ζήτησης. Ο 

περιορισµός (3) δηλώνει ότι κάθε πελάτης πρέπει να εξυπηρετηθεί. Επιπλέον, οι µεταβλητές 

απόφασης για την χωροθέτηση ,ij i
x y  είναι δυαδικές και ο περιορισµός (4) δηλώνει ότι µια 

  (UFLP) :     
1 1 1

m n m

ij ij i i

i j i

c x f y
= = =

+∑∑ ∑  (1) 

υπό τους περιορισµούς: 

                        i,j
ij i

x y≤ ∀  (2) 

                      
1

1,  j
m

ij

i

x
=

= ∀∑  (3) 

                       { }, 0,1 ,  i,j
ij i

x y ∈ ∀  (4) 
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υποψήφια θέση χωροθέτησης είτε θα χρησιµοποιηθεί είτε όχι, όπως επίσης µια ανοικτή 

εγκατάσταση, είτε θα ανατεθεί στον πελάτη είτε όχι. 

 

3.2. Χωροθέτηση µε περιορισµούς χωρητικότητας 

Σε διαφορετική περίπτωση, όπου οι αποθήκες χαρακτηρίζονται από την χωρητικότητα τους, 

το πρόβληµα που προκύπτει, είναι πρόβληµα χωροθέτησης µε περιορισµούς χωρητικότητας, 

Capacitated Facility Location Problem, (CFLP). Σε αυτό το σηµείο πρέπει να οριστούν 

επιπλέον, οι µεταβλητές που προκύπτουν από τη χωρητικότητα που χαρακτηρίζει πλέον τις 

εγκαταστάσεις. 

is  = η χωρητικότητα της i -εγκατάστασης 

j
d = η ζήτηση του j -πελάτη 

Στα προβλήµατα µε περιορισµό στη χωρητικότητα των εγκαταστάσεων διακρίνονται τα 

προβλήµατα απλής και πολλαπλής ανάθεσης των εγκαταστάσεων στα σηµεία εξυπηρέτησης. 

 

3.2.1. Χωροθέτηση απλής ανάθεσης 

Όταν σε ένα πρόβληµα χωροθέτησης προστεθούν οι περιορισµοί που υποδεικνύουν σε κάθε 

πελάτη την ανάθεση µιας αποθήκης, τότε προκύπτει το πρόβληµα χωροθέτησης µε 

περιορισµούς χωρητικότητας απλής ανάθεσης, Single Source Capacitated Facility Location 

Problem, (SSCFLP). Το πρόβληµα απλής ανάθεσης είναι σύνηθες για πραγµατικές συνθήκες 

όπου οι πολλαπλές αναθέσεις σε πελάτες αυξάνουν το κόστος συντήρησης. Στην 

πραγµατικότητα το πρόβληµα είναι δύσκολο στην επίλυση του επειδή οι µεταβλητές 

απόφασης είναι δυαδικές.  

Το SSCFLP αποτελεί µια περίπτωση του CFLP και ανήκει στην κλάση των NP- δύσκολων 

προβληµάτων. Τα προβλήµατα χωροθέτησης απλής ανάθεσης περιγράφουν, ένα πρόβληµα 
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χωροθέτησης εγκαταστάσεων όπως επίσης και ένα γενικευµένο πρόβληµα ανάθεσης µεταξύ 

ενός συνόλου πελατών µε κάποια ζήτηση (σηµεία ζήτησης) και ενός συνόλου 

εγκαταστάσεων (αποθηκών) µε περιορισµένη χωρητικότητα κάτω από ένα κριτήριο 

βελτιστοποίησης. Αρχικά, το πρόβληµα χωροθέτησης χαρακτηρίζει ανοικτές ή κλειστές τις 

εγκαταστάσεις και στη συνέχεια το πρόβληµα ανάθεσης αντιστοιχεί σε κάθε σηµείο ζήτησης 

µια ανοικτή εγκατάσταση, η οποία θα ικανοποιεί τη ζήτηση. Μια ανοικτή εγκατάσταση 

µπορεί να εξυπηρετήσει ένα ή περισσότερα σηµεία ζήτησης ενώ κάθε σηµείο ζήτησης 

ανατίθεται σε ακριβώς µια δυνατότητα.  

Στο σχήµα 2, παρουσιάζεται η µοντελοποίηση προβληµάτων χωροθέτησης µε ή χωρίς 

περιορισµούς χωρητικότητας. 

 

 

 

 

 

                                                 

 

 

 

 

 

 

 

 

             Σχήµα 2. Πρόβληµα χωροθέτησης µε ή χωρίς περιορισµούς χωρητικότητας 

 

                        Μοντελοποίηση UFLP  και  SSCFLP 

1 1 1

min
m n m

ij ij i i

i j i

c x f y
= = =

 
+ 

 
∑∑ ∑                                               (1) 

υπό τους περιορισµούς: 

 

 i,j
ij i

x y≤ ∀   (2) 

1

1,  j
m

ij

i

x
=

= ∀∑     (3) 

{ }, 0,1 ,  i,j
ij i

x y ∈ ∀    (4) 

                                
1

 , i
n

j ij i

j

d x s
=

≤ ∀∑               (5) 

 

UFLP 

 
SSCFLP 



  27 

 

Η µοντελοποίηση του SSCFLP είναι παρόµοια µε το UFLP µε τη διαφορά ότι προστίθεται 

ένας περιορισµός ο οποίος αποτρέπει την παραβίαση της διαθέσιµης χωρητικότητας κάθε 

αποθήκης. Ο περιορισµός (5), 
1

 , i
n

j ij i

j

d x s
=

≤ ∀∑ , επιτρέπει κάθε ανοικτή εγκατάσταση να 

δίνει το πολύ όσες µονάδες προϊόντος διαθέτει.   

 

3.2.2. Χωροθέτηση πολλαπλής ανάθεσης 

 

Σε αντίθεση µε τα SSCFLP, τα προβλήµατα χωροθέτησης εγκαταστάσεων µε περιορισµούς 

χωρητικότητας πολλαπλής ανάθεσης MSCFLP, ανήκουν στην κλάση των προβληµάτων 

πολυωνυµικού χρόνου (P) , δηλαδή επιτυγχάνουν βέλτιστες λύσεις σε πολυωνυµικό χρόνο 

χρησιµοποιώντας τον αλγόριθµο µεταφοράς µε τη µέθοδο Simplex. Η διαφορά των 

προβληµάτων πολλαπλής ανάθεσης µε τα προβλήµατα απλής ανάθεσης, είναι στο τρόπο µε 

τον οποίο εξυπηρετείται η ζήτηση των πελατών. Στα MSCFLP οι πελάτες µπορεί να 

εξυπηρετούνται από µια και µόνο εγκατάσταση, ενώ σε άλλες περιπτώσεις επιτρέπεται να 

εξυπηρετούνται ταυτόχρονα από διαφορετικές εγκαταστάσεις.  

 

Μοντελοποίηση προβλήµατος MSCFLP 

Οι µεταβλητές ορίζονται όπως και στο SSCFLP µε τη διαφορά ότι η µεταβλητή απόφασης ij
x  

δεν είναι δυαδική. Στα SSCFLP, η ij
x µας δείχνει αν η i -εγκατάσταση εξυπηρετεί τον j -

πελάτη ή όχι. Στα MSCFLP, κάθε πελάτης µπορεί να εξυπηρετείται από µια, έως πολλές 

εγκαταστάσεις εξυπηρέτησης. Ορίζουµε λοιπόν, ij
x  = ο αριθµός των µονάδων προϊόντος από 

την i -εγκατάσταση στον j -πελάτη. Εποµένως, η µεταβλητή απόφασης παύει να είναι 

δυαδική. Σε αυτή τη περίπτωση, η ij
x  είναι µια ακέραια και θετική ποσότητα, που ανήκει στο 
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διάστηµα 0,
j

s   . Κατά συνέπεια, ο περιορισµός 
1

1 , j
m

ij

i

x
=

= ∀∑   γίνεται 
1

 , j
m

ij j

i

x d
=

= ∀∑  και η 

µοντελοποίηση είναι η εξής:             

  

  

 

 

 

 

 

 

 

  

 

 

 

                       Σχήµα 3. Πρόβληµα χωροθέτησης πολλαπλής ανάθεσης 

 

Ανακεφαλαιώνοντας, τα προβλήµατα απλής ανάθεσης SSCFLP καταλήγουν πιο δύσκολα σε 

βέλτιστες λύσεις σε αντίθεση µε τα προβλήµατα πολλαπλής ανάθεσης MSCFLP. Επίσης, σε 

πραγµατικά προβλήµατα οι περισσότερες περιπτώσεις αφορούν προβλήµατα χωροθέτησης 

εγκαταστάσεων οι οποίες χαρακτηρίζονται από κάποια χωρητικότητα. Για το λόγο αυτό, στο 

κεφάλαιο 4 που ακολουθεί, παρουσιάζονται οι επιστηµονικές µελέτες που έχουν εκπονηθεί 

για τα προβλήµατα απλής ανάθεσης εφαρµόζοντας Ευρετικές και Μεθευρετικές µεθόδους. 

 

 

 

(MSCFLP)   :       
1 1 1

min
m n m

ij ij i i

i j i

c x f y
= = =

 
+ 

 
∑∑ ∑   (1) 

                                                    υπό τους περιορισµούς 

                                , i,j
ij i

x y≤ ∀   (2) 

                               { }0,1  i
i

y ∈ ∀   (3) 

                              
1

 , i
n

ij i

j

x s
=

≤ ∀∑    (4)  

                              
1

 , j
m

ij j

i

x d
=

= ∀∑    (5)  

                               0  i,j
ij j

x s≤ ≤ ∀    (6) 
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Κεφάλαιο 4. Βιβλιογραφική επισκόπηση επίλυσης των SSCFLP 

 

Στη βιβλιογραφία έχουν πραγµατοποιηθεί αρκετές έρευνες για τα προβλήµατα χωροθέτησης 

εγκαταστάσεων µε χωρητικότητα (CFLP). Οι περισσότερες µελέτες, αφορούν κυρίως τα 

προβλήµατα απλής ανάθεσης (SSCFLP), ενώ οι υπόλοιπες ασχολούνται µε τα προβλήµατα 

πολλαπλής ανάθεσης (MSCFLP). Εξαιτίας της φύσης τους, αποτελούν συνδυαστικά 

προβλήµατα µεγάλης κλίµακας και ανήκουν στην κλάση των NP-δύσκολων συνδυαστικών 

προβληµάτων βελτιστοποίησης. Στα CFLP, για ένα δοσµένο σύνολο ανοικτών 

εγκαταστάσεων, το αντίστοιχο πρόβληµα κατανοµών είναι ένα γραµµικό πρόβληµα και 

συγκεκριµένα ένα πρόβληµα µεταφοράς. Αντιθέτως στα προβλήµατα SSCFLP, για ένα 

δοσµένο σύνολο ανοικτών εγκαταστάσεων, το σχετικό πρόβληµα κατανοµών είναι µια 

συγκεκριµένη περίπτωση του γενικευµένου προβλήµατος ανάθεσης το οποίο ανήκει στην 

κλάση των NP-δύσκολων προβληµάτων από µόνο του. Επίσης, στην περίπτωση της απλής 

ανάθεσης οι µεταβλητές ανάθεσης είναι δυαδικές, ενώ στα CFLP οι µεταβλητές ανάθεσης 

είναι συνεχείς
 
(Delmaire et. al., 1999). Σαν αποτέλεσµα, στη βιβλιογραφία, το ενδιαφέρον 

εστιάζεται κατά κύριο λόγο στα προβλήµατα απλής ανάθεσης (SSCFLP) εξαιτίας της 

πολυπλοκότητας και της δυσκολίας που παρουσιάζουν στο να καταλήξουν σε βέλτιστες 

λύσεις. 

Έχουν προταθεί διάφορες τεχνικές για την επίλυση τέτοιων προβληµάτων µε µεθόδους του 

γραµµικού ή του ακέραιου προγραµµατισµού. Στο µεγαλύτερο µέρος της βιβλιογραφίας, 

χρησιµοποιούνται οι ευρετικοί αλγόριθµοι κατά Lagrange (Lagrange Heuristics) και η 

µέθοδος της υποβαθµωτής βελτιστοποίησης (Subgradient Optimization). Επίσης, αρκετές 

µεθευρετικές µέθοδοι έχουν αναπτυχθεί για τα διάφορα προβλήµατα χωροθέτησης όπως οι 

Γενετικοί Αλγόριθµοι (Genetics Algorithms), η Περιορισµένη Αναζήτηση (Tabu Search), η 

Προσοµοιωµένη Ανόπτηση (Simulated Annealing), η ∆ιαδικασία Άπληστης 
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Τυχαιοποιηµένης Προσαρµοστικής Αναζήτησης (Greedy Randomized Adaptive Search 

Procedure-GRASP) και οι Εξελικτικοί Αλγόριθµοι (Evolutionary Algorithms). Τον τελευταίο 

καιρό, για τα προβλήµατα χωροθέτησης έχουν προταθεί οι Αλγόριθµοι Νοηµοσύνης 

Σµήνους, στην οποία ανήκουν: ο Αλγόριθµος Βελτιστοποίησης Αποικίας Μυρµηγκιών (Ant 

Colony Optimization), ο Αλγόριθµος Βελτιστοποίησης Σµήνους Σωµατιδίων (Particle Swarm 

Optimization) και ο Αλγόριθµος Βελτιστοποίησης Ζευγαρώµατος Μελισσών (Honey Bees 

Mating Algorithm). 

 

4.1. Ευρετικοί Αλγόριθµοι 

Η χρήση ευρετικών µεθόδων για την επίλυση προβληµάτων βελτιστοποίησης έχει σκοπό τη 

επίτευξη ικανοποιητικών λύσεων, τόσο από άποψη ποιότητας όσο και από άποψη χρόνου. 

Εξαιτίας του µεγάλου µεγέθους που χαρακτηρίζει τα συνδυαστικά προβλήµατα η επίλυση 

γίνεται δυσκολότερη και πρακτικά, είναι ανέφικτο να βρεθεί η ολικά βέλτιστη λύση σε 

λογικό χρόνο. Μια λύση ενός ευρετικού αλγόριθµου γίνεται αποδεκτή αν ικανοποιεί κάποια 

κριτήρια όπως η ποιότητα της λύσης, δηλαδή η απόκλιση της από την βέλτιστη, η ευκολία 

απόκτησης µιας λύσης και η λογική που διέπει τους κανόνες του ευρετικού αλγόριθµου. Οι 

κατηγορίες των ευρετικών αλγορίθµων είναι: 

• Αλγόριθµοι απληστίας (greedy algorithms) 

• Προσεγγιστικοί αλγόριθµοι (approximation algorithms) 

• Αλγόριθµοι τοπικής αναζήτησης (local search algorithms) 

Συνοπτικά, οι αλγόριθµοι απληστίας χαρακτηρίζονται από απληστία επειδή κάθε βήµα τους 

εξαρτάται αποκλειστικά από την τρέχουσα κατάσταση ανεξάρτητα από τις προηγούµενες η 

µελλοντικές αποφάσεις. Για τον λόγο αυτό οι αλγόριθµοι απληστίας χαρακτηρίζονται ως 

µυωπικοί. Η αρχή απληστίας βασίζεται στην ιδέα ότι κάθε φορά επιλέγουµε αυτό που είναι 

καλύτερο για τη συγκεκριµένη στιγµή και όχι συνολικά. Από την άλλη, οι προσεγγιστικοί 
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αλγόριθµοι προσπαθούν να λύσουν το ίδιο πρόβληµα χρησιµοποιώντας παραπάνω 

πληροφορία, ενώ οι αλγόριθµοι τοπικής αναζήτησης προσπαθούν από µια αρχική εφικτή 

λύση να βελτιώσουν τη λύση µε κάποια µέθοδο αναζήτησης στη γειτονιά της λύσης. 

 

4.1.1 Ευρετικοί κατά Lagrange 

Κατά κύριο λόγο, για την επίλυση προβληµάτων χωροθέτησης χρησιµοποιούνται οι ευρετικοί 

αλγόριθµοι κατά Lagrange (Lagrangian Heuristics). Οι αλγόριθµοι αυτοί βασίζονται στη 

χαλάρωση των περιορισµών των αρχικών προβληµάτων, η οποία ονοµάζεται χαλάρωση κατά 

Lagrange (Lagrangian Relaxation) και στη δηµιουργία µετασχηµατισµένων υποπροβληµάτων 

µε σκοπό την ευκολότερη επίλυση τέτοιων NP-hard προβληµάτων. Οι τεχνικές χαλάρωσης 

κατά Lagrange έχουν εφαρµοστεί εκτενώς για να λύσουν τα προβλήµατα SSCFLP. Ο 

ευρετικός αλγόριθµος λαγκρατζιανής χαλάρωσης είναι βασισµένος σε µια τεχνική 

χαλάρωσης κατά Lagrange που ενσωµατώνει τους περιορισµούς χωρητικότητας στην 

αντικειµενική συνάρτηση και το υποπρόβληµα που προκύπτει είναι πρόβληµα χωροθέτησης 

χωρίς χωρητικότητα, (UFLP). Για τα χαλαρωµένα κατά Lagrange υποπροβλήµατα o Fisher 

(1981) διατυπώνει ότι, η βέλτιστη τιµή τους αποτελεί κάτω όριο της βέλτιστης τιµής του 

αρχικού προβλήµατος. Επίσης τα υποπροβλήµατα Lagrange αποτελούν προβλήµατα 

πολυωνυµικού ή ψευδό-πολυωνυµικού χρόνου.  

Η χαλάρωση κατά Lagrange εµφανίστηκε στις αρχές της δεκαετίας του ΄70 για την επίλυση 

προβληµάτων βελτιστοποίησης. Η βασική της τεχνική είναι να µετατρέπει δύσκολα 

προβλήµατα ακέραιου προγραµµατισµού σε σχετικά πιο απλά προβλήµατα όσον αφορά τους 

περιορισµούς. Η χαλάρωση κατά Lagrange εκµεταλλεύεται τη δοµή του προβλήµατος και 

εισάγει τους δύσκολους περιορισµούς του προβλήµατος στην αντικειµενική συνάρτηση αφού 

τους πολλαπλασιάσει µε τους πολλαπλασιαστές Lagrange, λ. Για τον προσδιορισµό των 

συντελεστών λ, εκτός των διαφόρων µεθόδων που έχουν προταθεί, η πιο διαδεδοµένη είναι η 
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µέθοδος υποβαθµωτής βελτιστοποίησης, (Subgradient Optimization). Στη συνέχεια, 

παρουσιάζεται η µοντελοποίηση καθώς και ο τρόπος επίλυσης για το πρόβληµα χωροθέτησης 

SSCFLP µε τη χρήση ενός ευρετικού αλγόριθµου κατά Lagrange, σύµφωνα µε τους Chen and 

Ting (2008). Ο αλγόριθµος επίλυσης ακολουθεί τα τρία βασικά βήµατα: 

 

Βήµα 1: Βρες µια λύση για το χαλαρωµένο υποπρόβληµα για καθορισµένες τιµές 

πολλαπλασιαστών Lagrange. 

Βήµα  2:  Βρες ένα πάνω όριο σύµφωνα µε τη λύση του χαλαρωµένου προβλήµατος. 

Βήµα 3: Εφάρµοσε τη µέθοδο βελτιστοποίησης υποδιαφορικών για να βρεθούν νέοι 

πολλαπλασιαστές Lagrange. 

             

 

 

 

 

 

 

 

 

 

                       

                       Σχήµα 4. Πρόβληµα χωροθέτησης απλής ανάθεσης 

 

Στην περίπτωση που εξετάζεται, ο περιορισµός ζήτησης (2) είναι αυτός που χαλαρώνεται. 

Άρα το πρόβληµα που προκύπτει είναι: 

 

(Αρχικό SSCFLP)   :     
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                       Σχήµα 5. Πρόβληµα χωροθέτησης απλής ανάθεσης - Lagrange 

 

Στη συνέχεια ακολουθεί µια βιβλιογραφική ανασκόπηση για την επίλυση προβληµάτων 

χωροθέτησης µε τη χρήση ευρετικών µεθόδων χαλάρωσης κατά Lagrange. 

Οι Barcelo and Casanova (1984) προτείνουν έναν ευρετικό αλγόριθµο κατά Lagrange στον 

οποίο οι περιορισµοί ανάθεσης πελατών είναι χαλαρωµένοι. Χαλάρωση του περιορισµού  

σηµαίνει ότι οι περιορισµοί χωρητικότητας περιγράφονται πλέον µε µια δυική µορφή. Ο 

ευρετικός για να βρει εφικτές λύσεις χωρίζεται σε 2 φάσεις: µια για την επιλογή των 

εγκαταστάσεων και άλλη µια για την ανάθεση των πελατών. Στην πρώτη φάση, επιλέγεται 

ένα σύνολο ανοικτών εγκαταστάσεων, ενώ στη δεύτερη φάση, επιλύεται ένα πρόβληµα 

γενικευµένης ανάθεσης, το οποίο αναθέτει τις ανοικτές εγκαταστάσεις στους πελάτες. 

Σε µια αντίστοιχη έρευνα, οι Klincewicz and Luss (1986) περιγράφουν έναν ευρετικό 

αλγόριθµο κατά Lagrange για τα προβλήµατα SSCFLP. Σε αυτήν την περίπτωση, η επίλυση 

επιτυγχάνεται χαλαρώνοντας τους περιορισµούς χωρητικότητας. Το χαλαρωµένο 

υποπρόβληµα που προκύπτει, είναι πρόβληµα χωροθέτησης χωρίς περιορισµούς 

          

( Υποπρόβληµα Lagrange )  : 
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χωρητικότητας. Οι αρχικές λύσεις δίνονται από έναν πρόσθετο ευρετικό αλγόριθµο, ενώ ένας 

τελικός ευρετικός χρησιµοποιείται για να ελαχιστοποιήσει το συνολικό κόστος. Η εφικτότητα 

των λύσεων του υποπροβλήµατος εξετάζεται από τη µέθοδο διπλής ανάβασης του 

Erlenkotter, (Erlenkotter, 1978). 

Ο Sridharan (1993), όπως και οι Barcelo and Casanova (1984), θεωρούν δυικούς τους 

περιορισµούς ανάθεσης. Στη συνέχεια, διαχωρίζουν το υποπρόβληµα κατά Lagrange σε k 

διαφορετικά προβλήµατα σακιδίου, ένα για κάθε εγκατάσταση. Από το συνδυασµό των 

λύσεων λαµβάνετε ένα κάτω όριο του προβλήµατος µαζί µε ένα σύνολο ανοικτών 

εγκαταστάσεων. Αυτό το σύνολο των ανοικτών εγκαταστάσεων, χρησιµοποιείται για να 

οριστεί ένα πρόβληµα µεταφοράς απλής ανάθεσης, του οποίου η βέλτιστη λύση αποτελεί µια 

εφικτή λύση και ένα πάνω όριο του αρχικού προβλήµατος. 

Μια διαφορετική ευρετική µέθοδο κατά Lagrange πρότεινε ο Beasley (1993), κατά την οποία 

η επίλυση πραγµατοποιείται χαλαρώνοντας τόσο τους περιορισµούς χωρητικότητας όσο και 

τους περιορισµούς ανάθεσης εγκαταστάσεων στους πελάτες. Το πλεονέκτηµα της 

προσέγγισης του σηµειώνεται στην ευρωστία της µεθόδου, αφού η ποιότητα των λύσεων 

είναι αρκετά ικανοποιητική σε αρκετές από τις κατηγορίες των προβληµάτων χωροθέτησης 

όπως: (πρόβληµα p-µέσων, χωροθέτηση µε ή χωρίς περιορισµούς χωρητικότητας και 

προβλήµατα απλής ανάθεσης). Συγκεκριµένα, για τα προβλήµατα απλής ανάθεσης 

(SSCFLP), ο Beasley χρησιµοποίησε µια διαδικασία κατανοµής κόστους για να υπολογίσει 

το κόστος ενός συνόλου ανοικτών εγκαταστάσεων. 

Αποτελεσµατικές τροποποιήσεις στην ευρετική µέθοδο του Beasley (1993) πρότειναν οι Αgar 

and Salhi (1998). Για την επίλυση, χαλαρώνουν τους περιορισµούς ανάθεσης και 

χωρητικότητας και επιλύουν το πρόβληµα µε στόχο τη δηµιουργία ενός ανοικτού συνόλου 

εγκαταστάσεων. Έτσι, δηµιουργείται µια αρχική εφικτή λύση επιλύοντας ένα γενικευµένο 

πρόβληµα ανάθεσης σε δύο φάσεις. Αρχικά, επιλύεται ένα πρόβληµα χωροθέτησης χωρίς 
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περιορισµούς χωρητικότητας για να ανατεθούν οι ανοικτές εγκαταστάσεις στους πελάτες. 

Στη συνέχεια, η εφικτότητα των λύσεων αποκαθίσταται, ακολουθώντας µια µέθοδο 

επανάθεσης, η οποία βασίζεται στον καθορισµό των ποινών και στην επίλυση ενός 

προβλήµατος σακιδίου (knapsack problem). 

Οι Tragantalerngsak et al. (1997) διατύπωσαν το µαθηµατικό πρότυπο του διεπίπεδου 

προβλήµατος χωροθέτησης απλής ανάθεσης και εξέτασαν έξι µεθόδους χαλάρωσης κατά 

Lagrange για την επίλυση του. Το TSCFLP (two-echelon single source capacitated facility 

location problem) αποτελεί επέκταση του SSCFLP δεδοµένου ότι υπάρχουν δυο επίπεδα 

εγκαταστάσεων. Κάθε εγκατάσταση του δεύτερου επιπέδου έχει περιορισµένη χωρητικότητα 

και µπορεί να εξυπηρετηθεί από µια µόνο εγκατάσταση του πρώτου επιπέδου. Με τη σειρά 

τους οι εγκαταστάσεις του δεύτερου επιπέδου µπορούν να προµηθεύουν τους πελάτες, µε την 

προϋπόθεση ότι κάθε πελάτης εξυπηρετείται από µια και µόνο εγκατάσταση. 

Επιπλέον, οι Tragantalerngsak et. al. (2000) ανέπτυξαν µια µέθοδο χαλάρωσης κατά 

Lagrange που βασίζεται στη διαδικασία διακλάδωσης και οριοθέτησης (branch and bound 

procedure) για την επίλυση του διεπίπεδου SSCFLP, (TSCFLP). 

Μια αποδοτική προσέγγιση για τις µεγάλες περιπτώσεις προβληµάτων απλής ανάθεσης, 

SSCFLP, παρουσίασαν οι Hindi and Pienkosz, (1999).Με τη µέθοδο βελτιστοποίησης 

υποδιαφορικών ανέπτυξαν ένα αλγόριθµο κατά Lagrange χαλαρώνοντας τους περιορισµούς 

ανάθεσης πελατών για να υπολογίσουν κάτω όρια για το πρόβληµα. Επιπλέον, οι εφικτές 

λύσεις και τα πάνω όρια υπολογίζονται από µια διαφορετική µέθοδο που συνδυάζει µια 

ευρετική µέθοδο απληστίας µε µια αυστηρή αναζήτηση γειτονίας. 

Οι Cortinhal and Captivo (2003) µελέτησαν τα κάτω και πάνω όρια για τα προβλήµατα απλής 

ανάθεσης, SSCFLP. Εφάρµοσαν χαλάρωση κατά Lagrange για να λάβουν τα κάτω όρια για 

το πρόβληµα. Για τα πάνω όρια χρησιµοποίησαν ευρετικό αλγόριθµο κατά Lagrange µαζί µε 

µεθόδους αναζήτησης και µια µεθευρετική µέθοδο περιορισµένης αναζήτησης (Tabu Search). 
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4.2. Μεθευρετικοί Αλγόριθµοι 

Οι µεθευρετικοί αλγόριθµοι είναι µέθοδοι επίλυσης που συνδυάζουν διαδικασίες τοπικής 

αναζήτησης και υψηλοτέρου επιπέδου στρατηγικές για να δηµιουργήσουν µια διαδικασία που 

είναι ικανή να ξεφύγει από κάποιο τοπικό ελάχιστο. Τα τελευταία χρόνια, οι περισσότεροι 

αλγόριθµοι που έχουν αναπτυχθεί για την επίλυση των προβληµάτων συνδυαστικής 

βελτιστοποίησης ανήκουν σε αυτή την κατηγορία. Τέτοιοι αλγόριθµοι είναι:  

 

• Η ∆ιαδικασία Άπληστης Τυχαιοποιηµένης Προσαρµοστικής Αναζήτησης (Greedy 

Randomized Adaptive Search Procedure-GRASP) 

• Η Προσοµοιωµένη Ανόπτηση (Simulated Annealing) 

• Η Περιορισµένη Αναζήτηση (Tabu Search) 

• Τα Νευρωνικά ∆ίκτυα (Neural Networks) 

• Οι Γενετικοί Αλγόριθµοι (Genetic Algorithms)  

• Οι Εξελικτικοί Αλγόριθµοι (Evolutionary Algorithms) 

• O Αλγόριθµος ∆ιαφορικής Εξέλιξης (Differential Evolution) 

• O Αλγόριθµος της ∆ιασκορπισµένης Αναζήτησης (Scatter Search)    

 

Επιπλέον, στην κατηγορία των µεθευρετικών αλγορίθµων ανήκουν οι µέθοδοι νοηµοσύνης 

σµήνους: 

• Ο Αλγόριθµος Βελτιστοποίησης Αποικίας Μυρµηγκιών (Ant Colony Optimization) 

• Ο Αλγόριθµος Βελτιστοποίησης Σµήνους Σωµατιδίων (Particle Swarm Optimization) 

• Ο Αλγόριθµος Βελτιστοποίησης Ζευγαρώµατος Μελισσών (Honey Bees Mating 

Algorithm) 
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Οι µεθευρετικοί αλγόριθµοι συνήθως χρησιµοποιούν πιο παραδοσιακούς ευρετικούς 

αλγορίθµους σαν υποδιαδικασίες τους. Πολλές φορές, κατά την επίλυση µε ένα µεθευρετικό 

αλγόριθµο κάποια βήµατα µπορεί να µας οδηγήσουν σε µια ενδιάµεση µη εφικτή λύση. Ο 

λόγος που επιτρέπεται αυτό είναι για να αποφευχθεί κάποιο τοπικό ελάχιστο και η ολική 

λύση που θα εξαχθεί από τον αλγόριθµο να είναι καλύτερη. Ένα επιπλέον χαρακτηριστικό 

αυτών των αλγορίθµων είναι ότι προσοµοιάζουν µια διαδικασία που συνήθως έχει εφαρµογή 

στη φύση. Τα στοιχεία που χρησιµοποιούν αυτοί οι αλγόριθµοι και µεταφορικά τα 

παρατηρούµε και στη φύση είναι τα εξής. 

• Χρησιµοποιούν ένα αριθµό από επαναληπτικές δοκιµές 

• Περιλαµβάνουν έναν ή περισσότερους πράκτορες (νευρώνες, µόρια, χρωµοσώµατα, 

µυρµήγκια) 

• Λειτουργούν βάση ενός µηχανισµού συνεργασίας και ανταγωνισµού 

• Περιλαµβάνουν διαδικασίες αυτότροποποιήσεων των ευρετικών παραµέτρων ή ακόµα 

και της αναπαράστασης του προβλήµατος. 

Τα κύρια χαρακτηριστικά των µεθευρετικών είναι τα εξής: 

1. Μοντελοποιούν ένα φαινόµενο που υπάρχει στη φύση 

2. Μπορούν να µεταφερθούν εύκολα σε παράλληλη µορφή 

3. Είναι προσαρµοστικοί αλγόριθµοι. 

 Η ανάπτυξη των υπολογιστικών συστηµάτων τις τελευταίες δεκαετίες, έχει συµβάλλει στην 

ανάπτυξη της θεωρίας των µεθευρετικών αλγορίθµων αλλά και αντίστοιχων λογισµικών. Για 

την επίλυση των προβληµάτων χωροθέτησης οι µελέτες αφορούν κυρίως τους Γενετικούς 

Αλγόριθµους και πιο πρόσφατα αλγορίθµων Νοηµοσύνης Σµήνους. Στη συνέχεια, 

παρουσιάζονται διάφορες µελέτες που αφορούν µεθόδους επίλυσης προβληµάτων 

χωροθέτησης µε τη χρήση Γενετικών Αλγορίθµων.  
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4.2.1. Γενετικοί Αλγόριθµοι (Genetic Algorithms) 

Οι Jaramillo et. al. (2002), χρησιµοποιώντας ΓΑ για την επίλυση προβληµάτων χωροθέτησης 

διαπίστωσαν ότι, για τα προβλήµατα χωροθέτησης χωρίς περιορισµούς χωρητικότητας 

(UFLP), οι γενετικοί αλγόριθµοι είναι αποτελεσµατικοί. Αντιθέτως, για προβλήµατα 

χωροθέτησης µε περιορισµούς χωρητικότητας (CFLP) έφτασαν στο συµπέρασµα ότι η 

επίλυση είναι αρκετά χρονοβόρα από υπολογιστικής άποψης. 

Εξετάζοντας διάφορες παραλλαγές Γενετικών Αλγορίθµων για την επίλυση του SSCFLP, οι 

Cortinhal και Captivo (2003),καταλήγουν στο συµπέρασµα ότι οι γενετικοί αλγόριθµοι δεν 

είναι ικανοί για την επίλυση τέτοιου είδους προβληµάτων. Η δυσκολία εντοπίζεται στην 

εύρεση κατάλληλων συναρτήσεων διασταύρωσης (crossover) εξαιτίας της πολυπλοκότητας 

του προβλήµατος. Όταν χρησιµοποιούνται οι συνηθισµένες συναρτήσεις για διασταύρωση 

και το πρόβληµα είναι πολύ περιορισµένο είναι δύσκολο να βρεθούν εφικτές λύσεις. Τα 

αποτελέσµατα τους δείχνουν ότι οι γενετικοί αλγόριθµοι τα πάνε καλά µόνο όταν ο αρχικός 

πληθυσµός δηµιουργείται από έναν ευρετικό κατά Lagrange. 

Η βιβλιογραφική επισκόπηση δείχνει ότι οι ΓΑ δεν είναι γενικά αποδοτικοί στην επίλυση 

CFLP και SSCFLP. Παρ’ όλα αυτά, οι Marian et. al. (2008) έδειξαν ότι µπορεί να 

εφαρµοστεί αποτελεσµατικά σε CFLP. Ενώ έχει εφαρµοστεί επιτυχώς στα προβλήµατα p-

µέσων, παρά την αρχική αποτυχία, για τα SSCFLP προβλήµατα οι παράγοντες αποτυχίας που 

εντοπίζονται είναι η έλλειψη έρευνας σε αυτήν την περιοχή όπως επίσης και η λανθασµένη 

επιλογή των παραµέτρων ελέγχου στη χρησιµοποίηση του GA. Οι παράµετροι ελέγχου των 

ΓΑ αναφέρονται στην κωδικοποίηση των χρωµοσωµάτων, στην επιλογή των γενετικών 

χειριστών, του γονέα και του πληθυσµού. 

Σε αντίθεση µε τα συµπεράσµατα που προσεγγίζονται από προηγούµενες έρευνες, στην 

εργασία τους οι Lai et. al. (2009) αναπτύσσουν ένα µοντέλο Γενετικού Αλγόριθµου, το οποίο 

αποδεικνύουν ότι είναι ικανό να παρέχει µια αποτελεσµατική και αποδοτική µεθοδολογία για 
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την επίλυση προβληµάτων SSCFLP µεγάλης κλίµακας µέσα σε αποδεκτό υπολογιστικό 

χρόνο. Για την εξασφάλιση της αποτελεσµατικότητας του ΓΑ στην επίλυση τέτοιου είδους 

προβληµάτων θεωρούν σηµαντική την κατάλληλη επιλογή των παραµέτρων ελέγχου και την 

ανάπτυξη του κατάλληλου µηχανισµού στην κωδικοποίηση των χρωµοσωµάτων. Οι κύριες 

παράµετροι ελέγχου του ΓΑ είναι το µέγεθος του πληθυσµού, ο µέγιστος αριθµός γενεών που 

θα εκτελεστούν, οι πιθανότητες διασταύρωσης και µετάλλαξης, καθώς και τα κριτήρια 

επιλογής γονέων και πληθυσµού. Η κατάλληλη κωδικοποίηση των χρωµοσωµάτων είναι 

σηµαντική για την επίτευξη βέλτιστης ή κοντά στη βέλτιστη λύση µέσα σε σύντοµο 

υπολογιστικό χρόνο. Αυτό είναι ιδιαίτερα σηµαντικό όταν εφαρµόζεται σε σύνθετα 

προβλήµατα όπως το SSCFLP. 

Τέλος, στην πολυεπίπεδη σχεδίαση εφοδιαστικών δικτύων (multi-stage supply network 

design) για προβλήµατα χωροθέτησης µε περιορισµούς χωρητικότητας απλής ανάθεσης 

(SSCFLP), οι Lai et. al. (2008) έδειξαν ότι οι γενετικοί αλγόριθµοι είναι αρκετά 

αποτελεσµατικοί.
 
 

 

Αλγόριθµοι Νοηµοσύνης Σµήνους 

Για την επίλυση προβληµάτων χωροθέτησης εγκαταστάσεων απλής ανάθεσης µε 

περιορισµούς χωρητικότητας οι µελέτες µε τη χρήση αλγορίθµων Νοηµοσύνης Σµήνους είναι 

περιορισµένες. Ακόµα λιγότερες είναι οι περιπτώσεις στις οποίες, έχει εφαρµοστεί ο 

αλγόριθµος  Βελτιστοποίησης Ζευγαρώµατος Μελισσών (Honey Bees Mating Algorithm) για 

την επίλυση του SSCFLP. Παρατηρείται ότι, η µέθοδος HBMA, έχει χρησιµοποιηθεί κυρίως, 

για την επίλυση προβληµάτων δροµολόγησης οχηµάτων (Vehicle Routing Problem), όπως 

για παράδειγµα το 2008 οι Marinakis et. al., στην εργασία τους περιγράφουν τον Αλγόριθµο 

Ζευγαρώµατος Μελισσών για την επίλυση προβληµάτων ∆ροµολόγησης Οχηµάτων. Από την 

άλλη, για τα προβλήµατα SSCFLP, ο Αλγόριθµος Βελτιστοποίησης Αποικίας Μυρµηγκιών 
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(Ant Colony Optimization) έχει χρησιµοποιηθεί περισσότερο ανάµεσα στις µεθόδους 

νοηµοσύνης σµήνους. Χαρακτηριστικά, οι Kumweang and Kawtummachai (2005) επιλύουν 

το πρόβληµα SSCFLP µε τον Αλγόριθµο Αποικίας Μυρµηγκιών. 

 

Εξαιτίας της περιορισµένης βιβλιογραφικής έρευνας για την επίλυση προβληµάτων 

χωροθέτησης µε τη χρήση µεθόδων Νοηµοσύνης Σµήνους στην παρούσα ∆ιπλωµατική 

εξετάζεται ο Αλγόριθµος Βελτιστοποίησης Ζευγαρώµατος Μελισσών, HBMA, για την 

επίλυση του προβλήµατος Χωροθέτησης Εγκαταστάσεων µε περιορισµούς Χωρητικότητας 

Απλής Ανάθεσης. Στο κεφάλαιο που ακολουθεί, αναφέρονται τα χαρακτηριστικά των 

µεθοδολογιών της Νοηµοσύνης Σµήνους και στη συνέχεια παρουσιάζονται οι Γενετικοί 

Αλγόριθµοι. 
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Κεφάλαιο 5. Νοηµοσύνη Σµήνους και Γενετικοί Αλγόριθµοι  

  

5.1. Νοηµοσύνη σµήνους 

Η θεωρία σµήνους αναφέρεται στον τρόπο οργάνωσης κοινοτήτων στο ζωικό βασίλειο και 

στην εκπληκτική αποτελεσµατικότητά τους. Ο κεντρικός κανόνας που ρυθµίζει τις 

λειτουργίες σε µία τέτοια κοινότητα, είναι ότι κανένας δε δίνει διαταγές και ότι όλοι είναι 

απόλυτα ίσοι. Υποστηρίζεται ότι, τα έντοµα που χρησιµοποιούν τέτοιες τεχνικές έχουν 

χαµηλή νοηµοσύνη ως αυτόνοµες µονάδες, αλλά πολύ υψηλή νοηµοσύνη ως οµάδα ή αλλιώς 

σµήνος.  

Ο όρος Νοηµοσύνη Σµήνους παρουσιάστηκε για πρώτη φορά, από τους Beni and Wang 

(1989), στην εργασία τους για τα Κυψελοειδή Ροµποτικά Συστήµατα (Cellular Robotics 

Systems). Η θεωρία σµήνους ή «νοηµοσύνη σµήνους» εντοπίζεται  στη συµπεριφορά των 

κοινωνικών εντόµων, στα σπονδυλωτά, στα σµήνη πουλιών και στη συµπεριφορά της αγέλης. 

Χρησιµοποιώντας µυρµήγκια και άλλα κοινωνικά έντοµα σαν µοντέλα, κατασκευάζονται 

εικονικά έντοµα (παράγοντες λογισµικού), που συνεργάζονται για να λύσουν πολυσύνθετα 

προβλήµατα. Τα έντοµα που ζουν σε αποικίες (µυρµήγκια, µέλισσες, σφήκες, τερµίτες κ.α.) 

ήταν πάντα αντικείµενο θαυµασµού για τον άνθρωπο. Κάθε έντοµο σε µια αποικία φαίνεται 

να έχει τη δική του ηµερήσια διάταξη και όµως σαν σύνολο παρουσιάζουν µια υψηλού 

επιπέδου οργάνωση. Αυτή η αόρατη ολοκλήρωση των µεµονωµένων δραστηριοτήτων δεν 

απαιτεί κάποια εποπτεία. Η συµπεριφορά των κοινωνικών εντόµων σε επίπεδο αποικίας στην 

πλειοψηφία των περιπτώσεων προκύπτει από αλληλεπιδράσεις µεταξύ των µεµονωµένων 

ατόµων. Αν και αυτές οι αλληλεπιδράσεις µπορεί να είναι απλές (π.χ. ένα µυρµήγκι απλώς 

ακολουθεί το µονοπάτι που χάραξε ένα άλλο), όλες µαζί µπορούν να λύσουν δύσκολα 

προβλήµατα (όπως η εύρεση του συντοµότερου δρόµου ανάµεσα σε αµέτρητες δυνατές 



  42 

 

διαδροµές προς την τροφή). Αυτή η συλλογική συµπεριφορά που προκύπτει από µια οµάδα 

κοινωνικών εντόµων ονοµάστηκε «Νοηµοσύνη Σµήνους». 

Η Νοηµοσύνη Σµήνους (Swarm Intelligence) είναι ένας όρος της Τεχνητής 

Νοηµοσύνης ο οποίος περιγράφει αυτοοργανούµενα, αποκεντρωµένα και 

πολυπρακτορικά συστήµατα µε συλλογική νοηµοσύνη. 

Στην Τεχνητή Νοηµοσύνη, «Πολυπρακτορικό Σύστηµα» ονοµάζεται ένα συνθετικό 

πολύπλοκο σύστηµα, πιθανώς αυτοοργανούµενο, του οποίου τα δοµικά µέρη, οι πράκτορες, 

συνεργάζονται ισότιµα για την επίλυση ενός εύρους προβληµάτων αλλά διατηρούν ένα 

βαθµό αυτονοµίας. Κάθε πράκτορας έχει περιορισµένη γνώση του περιβάλλοντος και του 

ίδιου του συστήµατος ενώ η ολική συµπεριφορά του τελευταίου αποτελεί τυπικό παράδειγµα 

φαινοµένου ανάδυσης. Ο όρος αφορά συνθετικά συστήµατα που δεν απαντώνται στη φύση, 

ταιριάζει όµως και µε τη µοντελοποίηση φυσικών πολύπλοκων συστηµάτων από τα οποία 

αντλεί έµπνευση. Η Συλλογική Νοηµοσύνη είναι ένα φαινόµενο ανάδυσης συµπεριφορών σε 

πολύπλοκα συστήµατα οι οποίες αφορούν γνωστικές λειτουργίες ή ακόµα και ευφυΐα. 

Συλλογική νοηµοσύνη µπορεί να παρατηρηθεί σε βιολογικά, ηλεκτρονικά ή και κοινωνικά 

συστήµατα. Πρόκειται, λοιπόν, για συστήµατα οργάνωσης κοινοτήτων που διέπονται από 

ελάχιστους βασικούς κανόνες οργάνωσης και ικανοποίησης στόχων, ενώ η λήψη αποφάσεων 

είναι πλήρως αποκεντρωτική. Τέτοιου είδους οργάνωση µπορεί να αυξήσει τη συνολική 

νοηµοσύνη ενός οργανισµού και τον απαιτούµενο χρόνο ανταπόκρισης στις αλλαγές του 

εξωτερικού περιβάλλοντος. 

Τα χαρακτηριστικά γνωρίσµατα των Συστηµάτων Νοηµοσύνης Σµήνους είναι τα εξής: 

•  Αποτελούνται από µεγάλο αριθµό ατόµων (πληθυσµός). 

•  Τα άτοµα είναι σχετικά οµοιογενή, πανοµοιότυπα ή ανήκουν σε κάποιες  

 κατηγορίες. 

•  Οι αλληλεπιδράσεις µεταξύ των ατόµων βασίζονται σε απλούς κανόνες  
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  συµπεριφοράς που εκµεταλλεύονται µόνο τις τοπικές πληροφορίες που τα άτοµα    

  ανταλλάσσουν άµεσα ή µέσω του περιβάλλοντος. 

•  Η γενική συµπεριφορά του συστήµατος εξαρτάται από τις αλληλεπιδράσεις  

      των ατόµων µεταξύ τους και µε το περιβάλλον τους. 

Συνοψίζοντας, η χαρακτηριστική ιδιότητα ενός συστήµατος νοηµοσύνης σµήνους είναι η 

δυνατότητά να ενεργήσει µε έναν συντονισµένο τρόπο χωρίς την παρουσία ενός συντονιστή ή 

ενός εξωτερικού ελεγκτή. Παρά την έλλειψη ατόµων, υπεύθυνων για την οµάδα, το σµήνος 

σαν σύνολο µπορεί να εµφανίσει ευφυή συµπεριφορά. Αυτό είναι το αποτέλεσµα της 

αλληλεπίδρασης γειτονικών ατόµων στο χώρο που ενεργούν βάσει απλών κανόνων. 

Συχνότερα, η συµπεριφορά κάθε ατόµου του σµήνους περιγράφεται στους πιθανολογικούς 

όρους: Κάθε άτοµο έχει µια πιθανολογική συµπεριφορά που εξαρτάται από την τοπική 

αντίληψή του για τη γειτονιά.  

Τα πιο σηµαντικά αρνητικά γνωρίσµατα της νοηµοσύνης σµήνους είναι ότι εξαιτίας της 

συµπεριφοράς που παρουσιάζουν δεν µπορεί να γίνει εξαγωγή συµπερασµάτων από την 

ατοµική συµπεριφορά µε βάση τη συλλογική συµπεριφορά. Απλά παρατηρώντας 

µεµονωµένους άτοµα δεν µπορεί κανείς να καταλήξει σε ασφαλή συµπεράσµατα. Η  έλλειψη 

καθολικής γνώσης για το περιβάλλον αλλά και τη λειτουργία της οµάδας µπορεί να θεωρηθεί 

αρνητικός παράγοντας σε κάποιες περιπτώσεις. Επιπλέον, το σύστηµα είναι εξαιρετικά 

ευαίσθητο στις παραµέτρους λειτουργίας του, κάτι που σηµαίνει ότι η αλλαγή µιας 

παραµέτρου µπορεί να επιφέρει µεγάλες αλλαγές. 

Χαρακτηριστικά αλλά και εντυπωσιακά παραδείγµατα συµπεριφοράς σµήνους εµφανίζονται 

σε διάφορους ζωντανούς οργανισµούς. Πολλά έντοµα όπως τα µυρµήγκια, οι µέλισσες 

εκτελούν διάφορες εργασίες ζωτικής σηµασίας σαν σύνολο, κάτι που σαν άτοµα ξεχωριστά 

δεν θα µπορούσαν να επιτύχουν. Ανώτεροι οργανισµοί όπως κάποια είδη πτηνών ή ψαριών 

χαρακτηρίζονται από την τάση να δηµιουργούν σµήνη (κοπάδια) κυρίως για λόγους 
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επιβίωσης. Είναι γεγονός άλλωστε ότι η συσπείρωση των ψαριών σε ένα κοπάδι αυξάνει το 

βαθµό προστασίας από κάποιο θηρευτή, αν και σε επίπεδο ατόµων ευνοούνται τα άτοµα που 

βρίσκονται στο εσωτερικό της οµάδας ενώ τα άτοµα στα άκρα είναι περισσότερο εκτεθειµένα 

σε κίνδυνο. Συµπεριφορά σµήνους παρουσιάζεται επίσης και σε θηλαστικά για παρόµοιους 

λόγους επιβίωσης αν και οι αναδυόµενες συµπεριφορές δεν είναι πάντα αµυντικές. 

Χαρακτηριστικό παράδειγµα είναι οι αγέλες των λύκων, µια καθαρά επιθετική περίπτωση 

συµπεριφοράς σµήνους, η οποία σε επίπεδο παρατήρησης αποσκοπεί στην περικύκλωση-

παγίδευση θηράµατος από την αγέλη. Στον πίνακα που ακολουθεί παρουσιάζονται κάποια 

παραδείγµατα προτύπων συµπεριφοράς σµήνους που συναντώνται στη φύση: 

 

∆ιαµόρφωση µονοπατιών   Μυρµήγκια 

Αποθήκευση τροφής Μυρµήγκια 

Μεταφορά τροφής  Μυρµήγκια 

Αναζήτηση τροφής Μυρµήγκια, Μέλισσες 

Κατανοµή έργου  Σφήκες 

Κατασκευή Κυψελών   Μέλισσες, Σφήκες 

Συγχρονισµός Πυγολαµπίδες  

Κατασκευή Ιστού  Αράχνες  

Εκπαίδευση  Ψάρια 

 

Τον τελευταίο καιρό, µια διαρκώς αυξανόµενη κοινότητα ερευνητών, εφευρίσκει τρόπους για 

την εφαρµογή της νοηµοσύνης σµήνους σε διαφορετικά προβλήµατα. Η αναζήτηση τροφής 

από τα µυρµήγκια, έχει οδηγήσει σε µια νέα µέθοδο για την αναδροµολόγηση της 

κυκλοφορίας στα σύγχρονα τηλεπικοινωνιακά δίκτυα. Η συνεργατική αλληλεπίδραση των 

µυρµηγκιών που προσπαθούν να µεταφέρουν ένα µεγάλο κοµµάτι τροφής µπορεί να 
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οδηγήσει σε πιο αποτελεσµατικούς αλγορίθµους για χρήση σε ροµπότ. Ο καταµερισµός της 

εργασίας ανάµεσα στις µέλισσες ίσως βοηθήσει σε αποτελεσµατικότερες διαδικασίες στις 

βιοµηχανίες µε αλυσίδα συναρµολόγησης. Οι εφαρµογές που µπορεί να βρει η νοηµοσύνη 

σµήνους είναι σηµαντικές και αφορούν πολλούς τοµείς. Αλλά η σχετική έρευνα βρίσκεται 

ακόµα στη βρεφική ηλικία. Οι επιστήµονες δεν ξέρουν όλες τις λεπτοµέρειες των 

αλληλεπιδράσεων µέσα στα σµήνη κοινωνικών εντόµων και χωρίς αυτές τις πληροφορίες δεν 

µπορούν να κατασκευάσουν λογισµικό που να τις προσοµοιώνει. Επιπλέον, η νοηµοσύνη 

σµήνους στερείται µιας γενικής θεώρησης των πραγµάτων και έτσι δεν µπορεί να εφαρµοστεί 

σε προβλήµατα που απαιτούν βαθιά συλλογιστική. 

 

5.2. Γενετικοί Αλγόριθµοι 

Τα τελευταία χρόνια έχουν αναπτυχθεί στο χώρο των εφαρµοσµένων µαθηµατικών πολλές 

µέθοδοι βελτιστοποίησης που βασίζονται είτε στους µηχανισµούς της φυσικής επιλογής και 

της Γενετικής, είτε σε αλγόριθµους που στηρίζονται σε διαδικασίες εµπνευσµένες από τη 

φύση. Οι Γενετικοί Αλγόριθµοι ανήκουν στον κλάδο της επιστήµης των υπολογιστών και 

αποτελούν µια µέθοδο αναζήτησης βέλτιστων λύσεων σε προβλήµατα που περιέχουν πολλές 

παραµέτρους και δεν υπάρχει αναλυτική µέθοδος που να µπορεί να βρει το βέλτιστο 

συνδυασµό τιµών για τις µεταβλητές ώστε να επιτευχθεί η ορθή επίλυση του υπό εξέταση 

συστήµατος.  

Οι Γενετικοί Αλγόριθµοι (Genetic Algorithms) µαζί µε τον Εξελικτικό  Προγραµµατισµό 

(Evolutionary Programming), τις Στρατηγικές Εξέλιξης (Evolution Strategies), τα Συστήµατα 

Ταξινόµησης (Classifier Systems) και το Γενετικό Προγραµµατισµό (Genetic Programming) 

αποτελούν µια κατηγορία συστηµάτων επίλυσης προβληµάτων που είναι ευρύτερα γνωστή µε 

τον όρο Εξελικτικοί Αλγόριθµοι (Evolutionary Algorithms), αφού χρησιµοποιούν τεχνικές 
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της κληρονοµικότητας, της µετάλλαξης, της επιλογής και της διασταύρωσης, οι οποίες είναι 

ευρέως διαδεδοµένες στην Εξελικτική Βιολογία (Evolutionary Biology) . 

5.2.1. Ιστορικά Γενετικών Αλγορίθµων 

Η πρώτη εµφάνιση των Γενετικών Αλγορίθµων χρονολογείται στις αρχές του 1950, όταν 

διάφοροι επιστήµονες από το χώρο της βιολογίας αποφάσισαν να χρησιµοποιήσουν 

υπολογιστές στην προσπάθειά τους να προσοµοιώσουν πολύπλοκα βιολογικά συστήµατα. Η  

συστηµατική τους ανάπτυξη όµως, πραγµατοποιήθηκε στις αρχές του 1970 από τον John 

Holland το 1975 και τους συνεργάτες του στο Πανεπιστήµιο του Michigan. Η βασική ιδέα 

που κρύβεται πίσω από τους ΓΑ είναι η µίµηση των µηχανισµών της βιολογικής εξέλιξης που 

απαντώνται στη φύση.  

Οι  ΓΑ χρησιµοποιούν  ορολογία  δανεισµένη  από  το  χώρο  της  Φυσικής  Γενετικής. Κάθε 

άτοµο (individual) ή γενότυπος (genotype) αποτελείται από χρωµοσώµατα (chromosomes). 

Με τη σειρά τους, τα χρωµοσώµατα αποτελούνται από γονίδια (genes) που είναι 

διατεταγµένα σε γραµµική ακολουθία. Κάθε γονίδιο  επηρεάζει  την  κληρονοµικότητα   ενός  

ή περισσότερων χαρακτηριστικών. Κάθε γενότυπος αναπαριστά µια πιθανή λύση σε ένα 

πρόβληµα. Το «αποκωδικοποιηµένο» περιεχόµενο ενός συγκεκριµένου χρωµοσώµατος 

καλείται φαινότυπος (phenotype). Μια διαδικασία εξέλιξης που εφαρµόζεται πάνω σε ένα 

πληθυσµό αντιστοιχεί σε ένα εκτενές ψάξιµο στο χώρο των πιθανών λύσεων.  

 

5.2.2. Λειτουργία Γενετικών Αλγορίθµων 

Σηµαντικός παράγοντας για την αποτελεσµατική επίλυση προβληµάτων βελτιστοποίησης µε 

τη χρήση Γενετικών Αλγορίθµων είναι η µαθηµατική µοντελοποίηση του προβλήµατος 

καθώς και ο τρόπος αναπαράστασης των µεταβλητών του. Η συνηθέστερη µέθοδος 

αναπαράστασης είναι ο τύπος ακολουθίας (string), αφού οι γενετικοί τελεστές είναι 
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κατάλληλοι για αυτόν τον τύπο. Τα διαφορετικά σχήµατα αναπαράστασης µπορεί να 

προκαλέσουν διαφορετικές επιδόσεις αναφορικά µε την ακρίβεια και τον υπολογιστικό 

χρόνο. Γενικότερα, υπάρχουν δύο γενικές µέθοδοι αναπαράστασης για αριθµητικά 

προβλήµατα βελτιστοποίησης (Michalewicz, 1992).  

H πρώτη µέθοδος χρησιµοποιεί την αναπαράσταση µε µ ια δυαδική ακολουθία. Αυτή η 

µέθοδος είναι δηµοφιλής γιατί το δυαδικό αλφάβητο προσφέρει το µέγιστο αριθµό σχηµάτων 

ανά bit σε σχέση µε άλλες τεχνικές κωδικοποίησης. Σε αυτή την µέθοδο αναπαράστασης, 

κάθε µεταβλητή απόφασης στο σύνολο παραµέτρων κωδικοποιείται ως µ ια δυαδική σειρά 

και στη συνέχει,  οι  παράµετροι  συνδέονται  για  να  σχηµατίσουν  ένα  χρωµόσωµα. Η 

δεύτερη µέθοδος κωδικοποίησης είναι η χρησιµοποίηση ενός διανύσµατος ακέραιων ή 

πραγµατικών αριθµών, µε τον κάθε ακέραιο ή πραγµατικό αριθµό να αναπαριστά µ ια 

µοναδική παράµετρο. Η  χρήση  των  γονιδίων  µε  πραγµατικές τιµές στους  ΓΑ, θεωρείται 

ότι προσφέρει διάφορα πλεονεκτήµατα στην αριθµητική συνάρτηση  βελτιστοποίησης  σε  

σχέση  µε  τις  δυαδικές  κωδικοποιήσεις. Η αποδοτικότητα των ΓΑ  αυξάνεται δεδοµένου ότι 

δεν υπάρχει καµία ανάγκη να µετατραπούν τα χρωµοσώµατα στους φαινοτύπους πριν από 

κάθε αξιολόγηση της συνάρτησης γεγονός που συµβάλλει στη χρήση λιγότερης µνήµης. 

 

Βήµατα Γενετικών Αλγορίθµων 

1. ∆ηµιουργία Αρχικού Πληθυσµού 

2. Αξιολόγηση κάθε ατόµου πληθυσµού µε µια συνάρτηση καταλληλότητας (fitness 

function) 

3. Επιλογή γονέων  

4. Αναπαραγωγή  

 α. ∆ηµιουργία νέου πληθυσµού µε γενετική διασταύρωση (crossover) από τον  

    προηγούµενο πληθυσµό 
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β. Μετάλλαξη στον νέο πληθυσµό 

5. Αξιολόγηση µε τη συνάρτηση καταλληλότητας και επιλογή καλύτερου πληθυσµού 

6. Αντικατάσταση του παλιού πληθυσµού µε τον καινούριο  

7. Ο αλγόριθµος ολοκληρώνεται όταν ικανοποιηθεί ένα κριτήριο τερµατισµού 

 

∆ηµιουργία του αρχικού πληθυσµού 

Ξεκινώντας την εκτέλεση ενός Γενετικού Αλγορίθµου εξετάζεται το πρόβληµα δηµιουργίας 

του Αρχικού Πληθυσµού, µιας οµάδας αρχικών λύσεων, οι οποίες σε κάθε επαναλήψεις 

(γενιές) θα µεταβάλλονται µε σκοπό τη συνεχή βελτίωση του πληθυσµού. Υπάρχουν δύο 

τρόποι κατασκευής του Αρχικού Πληθυσµού. Ο πρώτος προκύπτει από την τυχαία παραγωγή 

λύσεων που δηµιουργούνται από µ ια γεννήτρια τυχαίων αριθµών. Αυτή η µέθοδος 

προτιµάται σε προβλήµατα όπου δεν υπάρχει προηγούµενη γνώση για την αξιολόγηση της 

επίδοσης του αλγόριθµου. Η δεύτερη µέθοδος χρησιµοποιεί τη γνώση από πριν και 

κατασκευάζει τον Αρχικό Πληθυσµό λαµβάνοντας υπόψη του λύσεις οι οποίες ικανοποιούν 

κάποιες προδιαγραφές. Σε αυτή την περίπτωση, ο ΓΑ αρχίζει µε ένα σύνολο προσεγγιστικών 

λύσεων και µε αποτέλεσµα να συγκλίνει σε µ ια βέλτιστη  λύση  σε  λιγότερο  χρόνο  σε  

σχέση  µε  την πρώτη µέθοδο. 

 

Υλοποίηση Γενετικού Αλγορίθµου 

Ένας απλός  γενετικός αλγόριθµος υλοποιείται σε  τρία βασικά στάδια: 

1. Αρχικοποίηση 

o κωδικοποίηση των µεταβλητών απόφασης σε γονίδια και στην συνέχεια σε 

χρωµοσώµατα 

o αρχικοποίηση του πληθυσµού, δηλαδή δηµιουργία της πρώτης γενιάς 

o εφαρµογή  της συνάρτησης κόστους σε κάθε χρωµόσωµα 
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2. Αναπαραγωγή 

o αναπαραγωγή µέσω της επιλογής µε βάση την τιµή της συνάρτησης κόστους 

του κάθε ατόµου 

o εφαρµογή διασταύρωσης και µετάλλαξης που θα δώσει την επόµενη γενιά 

3. Αντικατάσταση γενιάς 

o αντικατάσταση της προηγούµενης γενιάς µε την νέα 

o εφαρµογή  της συνάρτησης κόστους σε κάθε χρωµόσωµα 

o έλεγχος του κριτηρίου τερµατισµού του γενετικού αλγόριθµου 

Βασικές Έννοιες Γενετικών Αλγορίθµων 

o Γονίδια και Χρωµοσώµατα 

Το γονίδιο αποτελεί τη βασική δοµική µονάδα στην γενετική αλλά και στην µέθοδο 

βελτιστοποίησης µε τη χρήση ΓΑ. Τα γονίδια αποτελούν την κωδικοποιηµένη παράσταση 

των παραµέτρων βελτιστοποίησης ενώ τα χρωµοσώµατα περιέχουν το σύνολο των γονιδίων. 

Πιο συγκεκριµένα, κάθε άτοµο του πληθυσµού παριστάνεται µε µια συµβολοσειρά ενός 

πεπερασµένου αλφάβητου, το οποίο καλείται χρωµόσωµα.  

o Γονείς  

Η διαδικασία επιλογής γονέων σχετίζεται µε την απόδοση πιθανοτήτων επιλογής προς 

αναπαραγωγή στα µέλη ενός πληθυσµού υποψηφίων λύσεων. Κατά τη διαδικασία αυτή, 

κάποιοι γονείς µε υψηλή τιµή στη συνάρτηση καταλληλότητας ενδέχεται να επιλεγούν προς 

αναπαραγωγή περισσότερες από µία φορές, ενώ κάποιοι γονείς µε χαµηλή καταλληλότητα 

ενδέχεται να µην επιλεγούν καθόλου. Έπειτα από την διαδικασία αρχικοποίησης του 

πληθυσµού, όπου δηµιουργείται η πρώτη γενιά, επιλέγονται ζευγάρια χρωµοσωµάτων από 

τον πληθυσµό τα οποία ονοµάζονται γονείς. Ο τρόπος επιλογής των γονέων που θα 
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ζευγαρώσουν επηρεάζει σηµαντικά την απόδοση των γενετικών αλγορίθµων. ∆υο 

προβλήµατα που εµφανίζονται συχνά στους γενετικούς αλγόριθµους και τα οποία µπορούν να 

αντιµετωπιστούν µε τροποποίηση της διαδικασίας επιλογής, είναι η πρόωρη σύγκλιση 

(premature convergence) και η αργή σύγκλιση (slow convergence). Με τον όρο «σύγκλιση» 

εννοούµε την επικράτηση ενός χρωµοσώµατος ή µικρών παραλλαγών του, σε µεγάλο 

ποσοστό στον πληθυσµό. 

 

o Πληθυσµός και Γενιές 

Ο πληθυσµός αποτελείται από µία οµάδα πιθανών λύσεων σε µορφή χρωµοσωµάτων. 

Χρησιµοποιείται από τον γενετικό αλγόριθµο για την εύρεση της βέλτιστης λύσης. Οι 

επαναλήψεις του γενετικού αλγόριθµου ονοµάζονται γενιές. Η αναπαραγωγή η οποία 

αποτελείται από την επιλογή (selection), τη διασταύρωση (crossover) και τη µετάλλαξη 

(mutation) συνεχίζεται, έως ότου να δηµιουργηθεί µία νέα γενιά η οποία θα αντικαταστήσει 

την προηγούµενη. Εκείνα τα χρωµοσώµατα της εκάστοτε γενιάς που έχουν τα καλύτερα 

χαρακτηριστικά, θα παράγουν περισσότερα αντίγραφα τους στην επόµενη γενιά µε 

αποτέλεσµα την σύγκλιση του πληθυσµού προς την βέλτιστη λύση. Η διαδικασία 

ολοκληρώνεται όταν τα κριτήρια τερµατισµού έχουν ικανοποιηθεί.  

Με έναν αποδοτικό γενετικό αλγόριθµο, ο πληθυσµός θα πρέπει µετά από αρκετές 

επαναλήψεις να συγκλίνει προς το ολικό µέγιστο. Η σύγκλιση αυτή αφορά είτε το καλύτερο 

στοιχείο του πληθυσµού ή το µέσο όρο αυτού. Ένα γονίδιο θεωρείται ότι έχει συγκλίνει, όταν 

έχει την ίδια τιµή στο 95% των χρωµοσωµάτων. Ένας πληθυσµός θεωρείται ότι έχει 

συγκλίνει, όταν όλα τα γονίδια του έχουν συγκλίνει. 

 

o Παιδιά – Απόγονοι 



  51 

 

Οι απόγονοι δηµιουργούνται από την εφαρµογή στοχαστικών τελεστών στο επιλεγµένο 

ζεύγος γονέων, όπως η διασταύρωση (crossover) και η µετάλλαξη (mutation). Η 

διασταύρωση αποτελεί τελεστή επανασύνδεσης καθώς αφορά την τυχαία επιλογή του 

σηµείου του χρωµοσώµατος όπου θα γίνει η αντιστοίχιση και η συνένωση του γενετικού 

υλικού των δύο γονέων. Αποτέλεσµα είναι τα δύο παιδιά να φέρουν χαρακτηριστικά και των 

δύο γονέων.  

• ∆ιασταύρωση 

Ο τελεστής της διασταύρωσης δέχεται σαν όρισµα τα χρωµοσώµατα των γονέων και παράγει 

τα χρωµοσώµατα των παιδιών. Η επίδραση της διασταύρωσης είναι ότι διαµορφώνει εκ νέου 

τα γονίδια µε στόχο την δηµιουργία καλύτερων χρωµοσωµάτων. Η διασταύρωση που 

αντιπροσωπεύει την επανασύνδεση αποτελεί τον πιο σηµαντικό από τους τελεστές των ΓΑ. 

Έχει παρατηρηθεί ότι οι τιµές πιθανότητας διασταύρωσης crossp
 
αν είναι µεταξύ 0.6 και 0.8 

επιτυγχάνουν τα καλύτερα αποτελέσµατα. 

Οι πιο συνηθισµένοι τελεστές είναι:  

1. ∆ιασταύρωση ενός σηµείου (single-point crossover)  

2. ∆ιασταύρωση δύο σηµείων (two-point crossover)  

3.  Οµοιόµορφη διασταύρωση (uniform crossover)  

4.  Μετάλλαξη σηµείου (point mutation) 

  

• Μετάλλαξη  

Η µετάλλαξη αλλάζει την τιµή ενός τυχαία επιλεγµένου γονιδίου του χρωµοσώµατος και 

αποτελεί ένα µηχανισµό ο οποίος διασφαλίζει ότι η επιλογή δεν συγκλίνει σε ένα τοπικό 

µέγιστο. Επίσης διευρύνει την περιοχή αναζήτησης, καθώς εισάγει γενετικό υλικό το οποίο 
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δεν υπάρχει στην προηγούµενη γενιά, ούτε είναι δυνατόν να προκύψει από τον τελεστή 

διασταύρωσης.  

 

o Συνάρτηση κόστους  

Η αντικειµενική συνάρτηση η οποία καθορίζει τον στόχο βελτιστοποίησης, ονοµάζεται 

συνάρτηση κόστους ή συνάρτηση καταλληλότητας. Η συνάρτηση κόστους δέχεται ως είσοδο 

ένα χρωµόσωµα και επιστρέφει έναν αριθµό που υποδηλώνει πόσο κατάλληλο είναι, δηλαδή 

αναθέτει µία τιµή σε κάθε χρωµόσωµα του πληθυσµού.  Η τιµή αυτή αποτελεί κριτήριο για 

το πόσο ικανοποιητική είναι η λύση που αντιπροσωπεύει το κάθε χρωµόσωµα στην 

συγκεκριµένη φάση.  
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Κεφάλαιο 6.  Αλγόριθµος Ζευγαρώµατος Μελισσών ( Honey Bees Mating Algorithm)  

 

Ο Αλγόριθµος Βελτιστοποίησης Ζευγαρώµατος Μελισσών (Honey Bees Mating 

Optimization) προσοµοιώνει τη διαδικασία ζευγαρώµατος της βασίλισσας σε µια κυψέλη. Η 

διαδικασία ζευγαρώµατος της βασίλισσας ξεκινάει όταν η βασίλισσα αποφασίζει να πετάξει 

µακριά από την φωλιά κάνοντας την πτήση ζευγαρώµατος κατά την οποία οι κηφήνες την 

ακολουθούν και ζευγαρώνουν µε αυτή στον αέρα.  

Αρχικά, θα πρέπει να περιγράψουµε τα χαρακτηριστικά των µελισσών, τη δοµή µιας κυψέλης 

και στη συνέχεια τον τρόπο µε τον οποίο επιτυγχάνεται η διαδικασία ζευγαρώµατος των 

µελισσών. Οι µέλισσες είναι κοινωνικά έντοµα, δουλεύουν µαζί και κατασκευάζουν φωλιές 

οι οποίες ονοµάζονται κυψέλες που µπορούν να περιλάβουν µέχρι και 20.000 άτοµα κατά τη 

διάρκεια των καλοκαιρινών µηνών. Μια αποικία από µέλισσες συνήθως αποτελείται από µια 

βασίλισσα, από 0 έως µερικές χιλιάδες κηφήνες (drones) και συνήθως από 10.000 � 60.000 

εργάτριες (workers). Υπάρχει µόνο µία βασίλισσα στην κυψέλη που ο κύριος σκοπός της 

είναι να γεννά αυγά. Μπορεί να γεννήσει µέχρι 1.500 αυγά την ηµέρα και µπορεί να ζήσει 

από 5 έως 6 χρόνια. Μόνο η βασίλισσα µπορεί να φάει βασιλικό πολτό που την κάνει 

µεγαλύτερη από όλες τις άλλες µέλισσες στην κυψέλη. Οι κηφήνες παίζουν το ρόλο του 

πατέρα στις κυψέλες αφού ο κύριος ρόλος τους είναι να παρέχουν το σπέρµα τους στη 

βασίλισσα. Στο τέλος της σεζόν οι κηφήνες φεύγουν από την κυψέλη για να πεθάνουν. Οι 

κηφήνες ποτέ δεν ζουν πάνω από 6 µήνες. Οι εργάτριες κάνουν όλες τις δουλειές που 

χρειάζεται για να λειτουργήσει η κυψέλη. Στην ουσία φυλάνε την κυψέλη και είναι στείρα 

θηλυκά. Όταν είναι νέες µένουν στην κυψέλη και κάνουν όλες τις κατασκευαστικές δουλειές 

όπως και τη φροντίδα των νεογνών. Οι µεγαλύτερες εργάτριες βγαίνουν έξω από την κυψέλη 

και ψάχνουν να βρουν νέκταρ, νερό και γύρη και γενικά οτιδήποτε χρειάζεται η κυψέλη. Οι 

εργάτριες που θα γεννηθούν στην αρχή της σεζόν θα ζήσουν περίπου 6 βδοµάδες ενώ αυτές 
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που θα γεννηθούν το φθινόπωρο θα ζήσουν µέχρι την επόµενη άνοιξη. Στη διαδικασία 

ζευγαρώµατος των µελισσών, η βασίλισσα ζευγαρώνει κατά την διάρκεια των πτήσεων 

ζευγαρώµατος αρκετά µακριά από την κυψέλη. Μια πτήση ζευγαρώµατος ξεκινάει µε ένα 

χορό που πραγµατοποιείται από την βασίλισσα, που στην συνέχεια ξεκινάει µια πτήση 

ζευγαρώµατος κατά την οποία οι κηφήνες την ακολουθούν και ζευγαρώνουν µαζί της στον 

αέρα. Η βασίλισσα καταδιώκεται από ένα µεγάλο σµήνος από κηφήνες. Η γονιµοποίηση 

τελειώνει µε το θάνατο του κηφήνα και µε την βασίλισσα να έχει πάρει το σηµάδι ότι 

ζευγάρωσε µε τον κηφήνα. Η βασίλισσα µπορεί να ζευγαρώσει πολλές φορές κατά την 

διάρκεια µιας πτήσης αλλά ο κηφήνας µονάχα µία φορά. Σε κάθε ζευγάρωµα µε διαφορετικό 

κηφήνα, το σπέρµα του κηφήνα αποθηκεύεται στην σπερµατοθήκη της βασίλισσας για να 

δηµιουργήσει το γενετικό υλικό της αποικίας. Κάθε φορά που η βασίλισσα γεννάει 

γονιµοποιηµένα αυγά χρησιµοποιεί µια µίξη από το σπέρµα που έχει αποθηκεύσει από όλους 

τους κηφήνες στην σπερµατοθήκη της. Το πρώτο πράγµα που πρέπει να επιλεγεί στον 

συγκεκριµένο αλγόριθµο είναι ο πληθυσµός των µελισσών που θα αποτελέσουν την αρχική 

κυψέλη. Συνήθως, αν και αυτό δεν είναι απαραίτητο, οι αρχικές λύσεις επιλέγονται όπως σε 

κάθε γενετικό αλγόριθµο δηλαδή τυχαία. Το καλύτερο µέλος του αρχικού πληθυσµού είναι η 

βασίλισσα και όλα τα υπόλοιπα µέλη είναι οι κηφήνες. Από την στιγµή που οι εργάτριες δεν 

συµµετέχουν στις πτήσεις ζευγαρώµατος έχουν ρόλο µόνο σαν µέθοδοι τοπικής αναζήτησης 

όπως περιγράφεται στη συνέχεια.  

Πριν ξεκινήσουν οι πτήσεις ζευγαρώµατος, ο χρήστης πρέπει να καθορίσει ένα αριθµό που 

αντιστοιχεί στο µέγεθος της σπερµατοθήκης της βασίλισσας. Αυτός ο αριθµός αντιστοιχεί 

στο µέγιστο αριθµό από ζευγαρώµατα που µπορεί να κάνει η βασίλισσα σε µία µόνο πτήση. 

Κάθε φορά που η βασίλισσα ζευγαρώνει µε κάποιο κηφήνα ο γονότυπος του κηφήνα 

αποθηκεύεται στην σπερµατοθήκη µέχρι να γεµίσει, οπότε τελειώνει η πτήση ζευγαρώµατος 

της βασίλισσας. ∆ύο ακόµα παράµετροι που πρέπει να καθοριστούν είναι ο αριθµός των 
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βασιλισσών και ο αριθµός των νεογνών (απογόνων) που θα γεννήσουν όλες οι βασίλισσες. 

Πολλές εφαρµογές έχουν χρησιµοποιήσει παραπάνω από µία βασίλισσες που όµως δεν 

αντιστοιχεί στην πραγµατικότητα αφού κάθε κυψέλη έχει µόνο µία βασίλισσα. Έτσι, για 

αλγοριθµικούς λόγους µπορούµε να χρησιµοποιήσουµε παραπάνω από µία βασίλισσες όµως 

η πιο σωστή επιλογή είναι αυτή που αντιστοιχεί στην πραγµατική ζωή, δηλαδή µία 

βασίλισσα. Ο αριθµός των νεογνών µπορεί να είναι είτε ίσος µε το µέγεθος της 

σπερµατοθήκης είτε µικρότερος είτε ακόµα και µεγαλύτερος γιατί όπως αναφέρθηκε και 

παραπάνω το κάθε νεογνό δεν παίρνει γονίδια µόνο από την βασίλισσα και από ένα κηφήνα 

αλλά επιλέγει από το γενετικό υλικό όλων των κηφήνων που έχει αποθηκευτεί µέσα στην 

σπερµατοθήκη. Στην συνέχεια ξεκινάµε την πτήση ζευγαρώµατος της βασίλισσας. Αυτή η 

πτήση µπορεί να θεωρηθεί σαν ένα σύνολο από µεταβάσεις στο χώρο λύσεων όπου η 

βασίλισσα κινείται από τη µία κατάσταση στην άλλη µε κάποια ταχύτητα και ζευγαρώνει µε 

κάποια πιθανότητα µε τον κηφήνα που βρίσκεται στην συγκεκριµένη κατάσταση. Στο 

ξεκίνηµα της πτήσης, η βασίλισσα ξεκινάει µε κάποια ενέργεια και επιστρέφει στην κυψέλη 

όταν αυτή η ενέργεια είναι στο διάστηµα από µηδέν έως το µέγεθος της σπερµατοθήκης. Η 

πιθανότητα να ζευγαρώσει ένας κηφήνας µε την βασίλισσα δίνεται από τον ακόλουθο τύπο: 

Prob�D� � e� �����
���������

 

 

όπου το Prob�D� είναι η πιθανότητα να προστεθεί το σπέρµα του κηφήνα D στη 

σπερµατοθήκη της βασίλισσας (δηλαδή είναι η πιθανότητα να πραγµατοποιηθεί το 

ζευγάρωµα της βασίλισσας και του κηφήνα που συνάντησε κατά τη διαδικασία της πτήσης 

ζευγαρώµατος), Δ�f� είναι η διαφορά στην τιµή της συνάρτησης ποιότητας της βασίλισσας 

και του κηφήνα D και Speed�t� είναι η ταχύτητα της βασίλισσας την χρονική στιγµή t. Η 

πιθανότητα του ζευγαρώµατος είναι υψηλή όταν η βασίλισσα βρίσκεται στο ξεκίνηµα της 

πτήσης ζευγαρώµατος ή όταν η συνάρτηση ποιότητας του κηφήνα είναι περίπου τόσο καλή 
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όσο της βασίλισσας. Μετά από κάθε µετάβαση της βασίλισσας στο χώρο, η ταχύτητα της και 

η ενέργεια της µειώνονται βάση τους τύπους:  

Speed�t ! 1� � a # Speed�t� 

energy�t ! 1� � energy�t� � step 

 

όπου a είναι ένας παράγοντας στο διάστηµα �0,1� και µας δείχνει το ποσό που µειώνεται η 

ταχύτητα σε κάθε µετάβαση. Αν το a πάρει πολύ µεγάλη τιµή η ταχύτητα µειώνεται αργά, 

αντίθετα, αν το a πάρει µικρή τιµή η ταχύτητα µειώνεται πολύ γρήγορα. Το step µας δείχνει 

το ποσό που µειώνεται σε κάθε µετάβαση η ενέργεια. Υπάρχουν υλοποιήσεις του αλγορίθµου 

που αντί για την εξίσωση της ενέργειας χρησιµοποιούν ένα τύπο της µορφής:  

 

energy�t ! 1� � a # energy�t� 

ώστε η µείωση στην ταχύτητα και στην ενέργεια να είναι ανάλογες. Αρχικά η ταχύτητα και η 

ενέργεια της βασίλισσας αρχικοποιούνται τυχαία. Ένας αριθµός από πτήσης ζευγαρώµατος 

πραγµατοποιούνται. Στο ξεκίνηµα της πτήσης η ταχύτητα είναι συνήθως µεγάλη και έτσι η 

βασίλισσα κάνει πολύ µεγάλα βήµατα στο χώρο. Καθώς η ενέργεια της βασίλισσας µειώνεται 

οι δυνατότητες αναζήτησης που έχει η βασίλισσα µειώνονται. Ο γονότυπος των κηφήνων που 

έχει αποθηκευτεί στην σπερµατοθήκη της βασίλισσας διασταυρώνεται µε τη βασίλισσα µε τη 

χρήση οποιουδήποτε τελεστή διασταύρωσης που έχει την ικανότητα να µπορεί να 

χρησιµοποιήσει παραπάνω από δύο γονείς.  

Ο ρόλος των εργατριών περιορίζεται σε µια απλή διαδικασία τοπικής αναζήτησης, που στην 

ουσία παίζει το ρόλο του ταΐσµατος των νεογνών µε βασιλικό πολτό µε στόχο να βρεθεί µια 

καλύτερη βασίλισσα. Για αυτό το λόγο οι εργάτριες δεν είναι ξεχωριστά µέλη του πληθυσµού 

αλλά χρησιµοποιούνται σαν διαδικασίες τοπικής αναζήτησης µε στόχο να βελτιωθούν οι 

λύσεις που βρέθηκαν από την διαδικασία ζευγαρώµατος της βασίλισσας. Κάθε µία από τις 
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εργάτριες έχουν διαφορετικές ικανότητες και η επιλογή µιας εργάτριας είναι πολύ σηµαντική 

για τη βελτίωση της λύσης του νεογνού. Οι διαφορετικές ικανότητες των εργατριών 

αντιστοιχούν σε διαφορετικές διαδικασίες τοπικής αναζήτησης, ανάλογα το πρόβληµα που 

επιλύουµε. Το πιθανό αποτέλεσµα από αυτή την διαδικασία είναι να βρεθεί ένα νεογνό που 

έχει καλύτερη λύση από τη βασίλισσα και τότε την αντικαθιστά µε αποτέλεσµα η τρέχουσα 

βασίλισσα να φύγει από την κυψέλη. Όλοι τα υπόλοιπα νεογνά θα είναι οι κηφήνες στην 

επόµενη πτήση ζευγαρώµατος της βασίλισσας. Ο πληθυσµός των κηφήνων δε µεταβάλλεται 

αφού, αν ένας κηφήνας επιλεγεί για ζευγάρωµα µε τη βασίλισσα σε µία πτήση ζευγαρώµατος, 

αµέσως µετά πεθαίνει άρα διαγράφεται από τον συνολικό πληθυσµό. Αν τώρα ο αριθµός των 

απογόνων είναι µεγαλύτερος από τον αριθµό των κηφήνων που διαγράφηκαν σε µια πτήση 

ζευγαρώµατος τότε επιλέγεται ίσος αριθµός κηφήνων για την επόµενη πτήση όσο ήταν ο 

αρχικός πληθυσµός. Στην συνέχεια παρουσιάζεται ένας ψευδοκώδικας της µεθόδου: 
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Αλγόριθµος Βελτιστοποίησης Ζευγαρώµατος Μελισσών 

 

 

 

 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

                          

 

 

 

 

Συµπερασµατικά, µπορούµε να πούµε ότι, ο Αλγόριθµος Ζευγαρώµατος Μελισσών αποτελεί 

µια µορφή Γενετικού Αλγόριθµου µε την χρήση ενός πολύ ισχυρού «υπεργονέα», την 

)*)+,-�. ! 1� � / # )*)+,-�.� 

012 4 � 5 έ78, 9έ:;<=8 >?;@92A=<ήCD8 

Αρχικοποίηση 

∆ηµιουργία αρχικού πληθυσµού 

Επιλογή βέλτιστου µέλους του πληθυσµού για βασίλισσα 

Επιλογή µέγιστου αριθµού από πτήσεις ζευγαρώµατος �E� 

 

Επανέλαβε όσο το F G E 

Αρχικοποίηση σπερµατοθήκης, ενέργειας και ταχύτητας της βασίλισσας  

Επιλογή H και step 

Επανέλαβε όσο το IJIKLM N 0  
Επιλογή ενός κηφήνα  

Εάν γίνει το ζευγάρωµα µε τον κηφήνα  

    Πρόσθεσε το σπέρµα του κηφήνα στην σπερµατοθήκη  

    ∆ιαγραφή του κηφήνα από τον πληθυσµό  

Τέλος 

OP))Q�. ! 1� � / # OP))Q�.�  

Επιλογή µιας ποσότητας σπέρµατος από την σπερµατοθήκη 

∆ηµιουργία ενός νεογνού µε διασταύρωση του σπέρµατος και της 

βασίλισσας 

Επιλογή µιας εργάτριας 

Βελτίωση της λύσης του νεογνού µε την χρήση της εργάτριας 

Εάν η λύση του νεογνού είναι καλύτερη από την βασίλισσα 

 

Αντικατέστησε την βασίλισσα µε το νεογνό 

∆ιαγραφή της παλιάς βασίλισσας από τον πληθυσµό 

αλλιώς 

Πρόσθεσε το νεογνό στον πληθυσµό µε τους κηφήνες 

Τέλος 

       Τέλος 
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βασίλισσα. Οι δύο βασικές διαφορές τους είναι ότι, η βασίλισσα κινείται τυχαία στο χώρο και 

επιλέγει βάση της ταχύτητας και της ενέργειας της, µε ποιον κηφήνα θα ζευγαρώσει, ενώ 

στον απλό Γενετικό Αλγόριθµο έχουµε ζευγάρια λύσεων να διασταυρώνουν µεταξύ τους. Η 

δεύτερη σηµαντική διαφορά είναι ότι, ακόµα και αν η βασίλισσα ζευγαρώσει µε ένα κηφήνα, 

δε δηµιουργεί κατευθείαν ένα νεογνό αλλά αποθηκεύει τον γονότυπο του στη σπερµατοθήκη 

της και κάθε απόγονος δηµιουργείται µόνο όταν η πτήση ζευγαρώµατος έχει ολοκληρωθεί. 

Τέλος, οι απόγονοι δεν δηµιουργούνται από µία λύση αλλά παίρνουν χαρακτηριστικά από 

πολλούς κηφήνες και από την βασίλισσα.  
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Κεφάλαιο 7.  Παρουσίαση Αλγορίθµων 

 

Στην παρούσα ∆ιπλωµατική Εργασία κατασκευάστηκε ένας Γενετικός Αλγόριθµος (GA) και 

ο Αλγόριθµος Ζευγαρώµατος Μελισσών (HBMA) για την επίλυση του Προβλήµατος 

Χωροθέτησης Εγκαταστάσεων µε Απλή Ανάθεση (SSCFLP). Για την αξιολόγηση τους, 

χρησιµοποιήθηκαν ένα σύνολο διαφορετικών σεναρίων και στη συνέχεια, γίνεται η µεταξύ 

τους σύγκριση. Σε αυτό το κεφάλαιο θα περιγραφεί η µοντελοποίηση του προβλήµατος, τα 

σενάρια που χρησιµοποιούνται για την αξιολόγηση των δύο µεθόδων καθώς και ο τρόπος 

κατασκευής και λειτουργίας των αλγορίθµων. 

 

Περιγραφή ∆εδοµένων  

Τόσο ο Γενετικός Αλγόριθµος όσο και ο Αλγόριθµος Ζευγαρώµατος των Μελισσών έχουν 

εξεταστεί ως προς τις επιδόσεις τους, σε 120 διαφορετικά σενάρια όσον αφορά το µέγεθος 

των δεδοµένων τα οποία έχουν προταθεί από τους Cornuejols, Sridharan and Thizy (1991), 

στην εργασία τους µε θέµα «A comparison of heuristics and relaxations for the capacitated 

plant location problem». 

Κάθε σενάριο περιγράφεται µε τρείς διαφορετικούς δείκτες. Ο πρώτος δείκτης, αναφέρεται 

στην τάξη του προβλήµατος και κυµαίνεται από 1-5. Ο δεύτερος δείκτης, περιγράφει το 

µέγεθος του προβλήµατος µε τιµές από 1-8 ενώ ο τρίτος δείκτης αντιπροσωπεύει την 

αναλογία της συνολικής χωρητικότητας προς τη συνολική ζήτηση. Συνολικά, υπάρχουν έξι 

διαφορετικά µεγέθη προβληµάτων µε τους πελάτες να κυµαίνονται από 25 µέχρι και 500, ενώ 

οι διαθέσιµες αποθήκες, είναι 10 στο µικρότερο σε µέγεθος σενάριο και φτάνουν τις 50.  

Επίσης, η αναλογία της συνολικής χωρητικότητας των αποθηκών προς τη συνολική ζήτηση 

των πελατών µπορεί να είναι 1.5, 3 ή 5. 
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Αναλυτικά, για κάθε πελάτη και αποθήκη δίνονται οι επίπεδες συντεταγµένες τους, οι οποίες 

είναι ακέραιοι αριθµοί και έχουν επιλεχθεί τυχαία από την περιοχή του τετραγώνου µε 

τετµηµένη και τεταγµένη [0-1000]. Επίσης, κάθε πελάτης παρουσιάζει µια ζήτηση που πρέπει 

να ικανοποιηθεί. Η ζητήσεις των πελατών είναι οµοιόµορφα διατεταγµένες στο διάστηµα 

[5,35] και στρογγυλοποιούνται στον αµέσως επόµενο ακέραιο. Αντίστοιχα, κάθε αποθήκη 

έχει συγκεκριµένη χωρητικότητα την οποία δεν είναι δυνατό να υπερβεί. Οι χωρητικότητες 

είναι οµοιόµορφα διατεταγµένες στο διάστηµα [10,160] και στρογγυλοποιούνται στον 

αµέσως επόµενο ακέραιο. Στη συνέχεια, για να ικανοποιείται η αναλογία της συνολικής 

χωρητικότητας προς τη συνολική ζήτηση, οι χωρητικότητες έχουν αναπροσαρµοστεί µε 

αποτέλεσµα το εύρος τους να είναι [7-4094]. Όσον αφορά τα κόστη, για το πρόβληµα 

Χωροθέτησης Εγκαταστάσεων µε Απλή Ανάθεση, κάθε εγκατάσταση περιγράφεται µε το 

σταθερό και µεταβλητό κόστος συντήρησης και λειτουργίας της. Το σταθερό κόστος (fixed 

cost) εκφράζει τόσο το έµµεσο όσο και το άµεσο κόστος συντήρησης της εγκατάστασης. 

Αντίστοιχα, το µεταβλητό κόστος (variable cost) συντήρησης εκφράζει κάποια διαφορετικά 

έξοδα για την λειτουργία της εγκατάστασης, όπως παράδειγµα η αντικατάσταση βασικών 

τµηµάτων της εγκατάστασης, τα οποία έχουν µικρότερο χρόνο ζωής από τη συνολική 

εγκατάσταση. Το µεταβλητό κόστος έχει θεωρηθεί ίσο µηδέν σε όλα τα σενάρια επίλυσης, 

ενώ το σταθερό κόστος για κάθε αποθήκη δίνεται από τον τύπο: 

σταθερό κόστος  = [0,90] [100,110]  ζήτηση της αποθήκηςU U+ ⋅ . 

 

Αναπαράσταση των λύσεων 

Η αναπαράσταση των λύσεων γίνεται µε το γραµµικό διάνυσµα τα οποίο περιέχει τόσο 

δυαδικές ακολουθίες όσο και ακέραιους αριθµούς. Σαν µεταβλητές απόφασης, για το αν είναι 

ανοικτή ή κλειστή η κάθε αποθήκη χρησιµοποιήθηκε το 0 στην περίπτωση κλειστής-µη 

χρησιµοποιούµενης στη λύση αποθήκη, ενώ το 1 στην περίπτωση ανοικτής – αποθήκης που 
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συµµετέχει στην συγκεκριµένη λύση. Παρακάτω, φαίνεται η αναπαράσταση µιας λύσης µε 

τον τρόπο που περιγράφηκε, σε ένα παράδειγµα µε πέντε συνολικά διαθέσιµες αποθήκες και 

10 πελάτες που πρέπει να εξυπηρετηθούν. 

 

                  Μεταβλητές 

Απόφασης 

 

Ανάθεσης 

1 0 0 1 1    4 4 5 1 1 5 5 1 5 4  

 

Είναι φανερό ότι, οι διαστάσεις του διανύσµατος προκύπτουν από το άθροισµα των 

αποθηκών + πελάτες. Οι πέντε πρώτες (1
η
 - 5

η
) µεταβλητές συµβολίζουν ποιες αποθήκες 

συµµετέχουν ή όχι στη συγκεκριµένη λύση, και οι τελευταίες µεταβλητές (6
η
 - 15

η
) δείχνουν 

την ανάθεση των ανοικτών αποθηκών στους συνολικά 10 πελάτες. 

 

∆ηµιουργία αρχικού πληθυσµού 

Ο αρχικός πληθυσµός προκύπτει από την τυχαία παραγωγή λύσεων που δηµιουργούνται από 

µια γεννήτρια τυχαίων αριθµών. Χρησιµοποιήθηκε αυτή η µέθοδος γιατί δεν υπήρχε 

προηγούµενη γνώση για την αξιολόγηση της επίδοσης του αλγόριθµου. Κατά συνέπεια, µια 

γεννήτρια τυχαίων αριθµών αναθέτει σε κάθε πελάτη µια αποθήκη µε σκοπό την 

εξυπηρέτηση της συνολικής ζήτησης. Στη συνέχεια, ελέγχεται η εφικτότητα των αρχικών 

λύσεων του πληθυσµού µε µια διαδικασία διόρθωσης, η οποία εµπεριέχει αυστηρά µια 

αµερόληπτη ανάθεση για την διόρθωση των διανυσµάτων και έτσι επιτυγχάνεται η 

δηµιουργία ενός συνόλου εφικτών διανυσµάτων το οποίο καλείται Αρχικός Πληθυσµός. 

 

Αντικειµενική Συνάρτηση 

Η αντικειµενική συνάρτηση του προβλήµατος αναφέρεται στο κόστος κατά τη διαδικασία 

χωροθέτησης των πιθανών θέσεων εγκατάστασης, αλλά και στην ανάθεση των 

εγκαταστάσεων στους πελάτες. Συνεπώς, για κάθε πιθανή λύση, το συνολικό κόστος 
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περιγράφεται από το άθροισµα του σταθερού κόστους των εγκαταστάσεων που συµµετέχουν 

στη λύση και την ευκλείδεια απόσταση µεταξύ των πελατών και των εγκαταστάσεων που έχει 

ανατεθεί ο καθένας ξεχωριστά. 

 

∆ιασταύρωση ΓΑ 

Στον Γενετικό Αλγόριθµο η διαδικασία της διασταύρωσης περιλαµβάνει όλα τα διανύσµατα 

του Αρχικού Πληθυσµού. Κατασκευάζοντας τον Αρχικό Πληθυσµό, δηµιουργούνται 

ζευγάρια γονέων τα οποία στη συνέχεια διασταυρώνονται µεταξύ τους για να δηµιουργηθεί η 

επόµενη γενιά. Το πλήθος των ζευγαριών για διασταύρωση που πραγµατοποιείται είναι το 

µισό από το µέγεθος του Αρχικού Πληθυσµού. Ο τελεστής της διασταύρωσης που 

χρησιµοποιείται είναι διασταύρωση ενός σηµείου (one-point crossover). Στη διασταύρωση 

ενός σηµείου, επιλέγεται τυχαία ένα σηµείο το οποίο καθορίζει τη θέση που θα γίνει η 

διασταύρωση ανάµεσα στους δύο γονείς. Ο πρώτος απόγονος προκύπτει από το διάνυσµα του 

πρώτου γονέα µέχρι το σηµείο διασταύρωσης και από το σηµείο διασταύρωσης και έπειτα 

παίρνει το διάνυσµα του δεύτερου γονέα από το σηµείο διασταύρωσης και έπειτα. Πρέπει να 

αναφερθεί ότι, η διασταύρωση γίνεται στο δεύτερο µέρος του διανύσµατος, δηλαδή στην 

ανάθεση των εγκαταστάσεων στους πελάτες και όχι στο δισδιάστατο µέρος του διανύσµατος 

το οποίο αναπαριστά τις ανοικτές-κλειστές αποθήκες. Αφού τελειώσει η διαδικασία της 

διασταύρωσης ελέγχεται η εφικτότητα των λύσεων και σε περίπτωση που δεν ικανοποιείται, 

τα διανύσµατα διορθώνονται έτσι ώστε να ικανοποιούν όλους τους περιορισµούς που 

απαιτούνται από το πρόβληµα. 

 

Μετάλλαξη ΓΑ 

Η δεύτερη διαδικασία που χρησιµοποιείται για την επιλογή απογόνων είναι η διαδικασία της 

µετάλλαξης. Για κάθε εφικτή λύση µετά τη διασταύρωση επιλέγονται τυχαία τέσσερα σηµεία 
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και δηµιουργούνται δύο ζευγάρια τα οποία αλλάζουν θέσεις µεταξύ τους µέσα στο διάνυσµα. 

Για κάθε διάνυσµα µετά τη διασταύρωση δηµιουργούνται δύο µεταλλαγµένα διανύσµατα τα 

οποία µε τη σειρά τους διορθώνονται για να πληρούν την εφικτότητα των περιορισµών. Έτσι 

λοιπόν, το µέγεθος των πιθανών λύσεων µετά τη µετάλλαξη διπλασιάζεται σε σχέση µε τον 

Αρχικό Πληθυσµό. 

 

∆ηµιουργία γενιάς ΓΑ 

Για τη δηµιουργία της επόµενης γενιάς αξιολογούνται οι πιθανές λύσεις τόσο του αρχικού 

πληθυσµού όσο και των λύσεων που προέκυψαν από τη εφαρµογή των τελεστών 

διασταύρωσης και µετάλλαξης. Το µέγεθος των διανυσµάτων που έχουµε πλέον είναι 

τριπλάσιο από τον Αρχικό Πληθυσµό, αφού αξιολογείται τόσο ο Αρχικός Πληθυσµός όσο και 

οι λύσεις µετά τη µετάλλαξη, οι οποίες είναι διπλάσιες από τον Αρχικό Πληθυσµό. Η 

διαδικασία που ακολουθείται είναι κατάταξη των κηφήνων βάσει κόστους και επιλογή των 

πρώτων καλύτερων µέχρις ότου συµπληρωθεί το επιθυµητό µέγεθος του Αρχικού 

Πληθυσµού. Επιπλέον, για την αποτελεσµατική επίλυση, όλες οι λύσεις που συµµετέχουν 

στην επόµενη γενιά είναι διαφορετικές µεταξύ τους. 

Σε αντίθεση µε τον Γενετικό Αλγόριθµο, όπου κατά τη διαδικασία της διασταύρωσης 

συµµετέχουν όλα τα διανύσµατα του Αρχικού Πληθυσµού, στον Αλγόριθµο Ζευγαρώµατος 

Μελισσών ακολουθείται µια διαφορετική διαδικασία. Κατασκευάζοντας τον Αρχικό 

Πληθυσµό, αξιολογώντας όλες τις λύσεις επιλέγεται η καταλληλότερη για το ρόλο της 

Βασίλισσας ενώ οι υπόλοιπες ονοµάζονται κηφήνες. Στη συνέχεια, η βασίλισσα εκτελεί 

πτήσεις ζευγαρώµατος και επιλέγονται κάποιοι από τους κηφήνες που θα ζευγαρώσουν µαζί 

της. Ζευγαρώνοντας κάθε κηφήνας µε τη βασίλισσα, ο γονότυπος του κηφήνα αποθηκεύεται 

στη σπερµατοθήκη της βασίλισσας µέχρι ότου γεµίσει η σπερµατοθήκη της και η ενέργεια 

της εξαντληθεί. 



  65 

 

 

∆ιασταύρωση HBMA 

Όταν ολοκληρωθεί η πτήση ζευγαρώµατος, η βασίλισσα επιστρέφει στην κυψέλη και 

ξεκινάει η διαδικασία της διασταύρωσης για να δηµιουργηθούν τα νεογνά. Σε αυτόν τον 

αλγόριθµο που κατασκευάστηκε ο γονότυπος της βασίλισσας διασταυρώνεται µε το γονότυπο 

του κάθε κηφήνα µε τον τελεστή διασταύρωσης ενός σηµείου. Από την διασταύρωση της 

βασίλισσας µε ένα κηφήνα προκύπτουν δύο απόγονοι. Ο τελεστής διασταύρωσης (one-point 

crossover) λειτουργεί ακριβώς όπως και στον Γενετικό Αλγόριθµο µε τη διαφορά ότι, κάθε 

κηφήνας διασταυρώνεται µε την καταλληλότερη µέχρι εκείνη τη στιγµή λύση (βασίλισσα), 

ενώ στο Γενετικό Αλγόριθµο δηµιουργούνται ζευγάρια διασταύρωσης µε όλα τα διανύσµατα 

του Αρχικού Πληθυσµού. 

 

Μετάλλαξη HBMA 

Στη συνέχεια, όπως και στο Γενετικό Αλγόριθµο στα διανύσµατα µετά τη διασταύρωση 

εφαρµόζεται ο τελεστής της µετάλλαξης. Τη λειτουργία αυτή, την πραγµατοποιούν οι 

εργάτριες (workers), µε σκοπό να δηµιουργηθεί ένα καλύτερο νεογνό από τη βασίλισσα και 

να την αντικαταστήσει στην επόµενη γενιά. Η µετάλλαξη περιορίζεται σε µια απλή 

διαδικασία τοπικής αναζήτησης, που στην ουσία παίζει το ρόλο του ταΐσµατος των νεογνών 

µε βασιλικό πολτό µε στόχο να βρεθεί µια καλύτερη βασίλισσα. Αν, βρεθεί κάποια λύση 

καταλληλότερη από την Βασίλισσα την αντικαθιστά στην επόµενη γενιά, διαφορετικά τα 

νεογνά θα είναι οι υποψήφιοι κηφήνες για την επόµενη πτήση ζευγαρώµατος της βασίλισσας. 

Αξίζει να σηµειωθεί ότι και κατά την ολοκλήρωση της διασταύρωσης, αλλά και της 

µετάλλαξης οι καινούργιες λύσεις που έχουν δηµιουργηθεί εξετάζονται ως προς την 

εφικτότητα τους. 
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Κεφάλαιο 8. Αποτελέσµατα-Συγκρίσεις 

 

Σε αυτό το κεφάλαιο παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα καθώς και οι συγκρίσεις των 

αλγορίθµων στα 120 διαφορετικά σενάρια. Εξαιτίας της διαφορετικότητας των µεθόδων που 

ακολουθούν οι αλγόριθµοι για την εύρεση της βέλτιστης λύσης, οι παράµετροι τους 

προσαρµόστηκαν έτσι ώστε να είναι εφικτή η µεταξύ τους αξιολόγηση. Κατά τη διαδικασία 

προετοιµασίας των αλγορίθµων οι παράµετροι που πρέπει να καθοριστούν είναι το µέγεθος 

του πληθυσµού και οι επαναλήψεις που πραγµατοποιούνται µέχρι την επίτευξη της βέλτιστης 

τιµής της αντικειµενικής συνάρτησης.  

Για το λόγο αυτό, το µέγεθος του πληθυσµού τόσο στο Γενετικό όσο και στον HBMA 

καθορίζεται στις 200 µονάδες. Ο αριθµός των γενεών για το Γενετικό Αλγόριθµο και οι 

πτήσεις ζευγαρώµατος της βασίλισσας για τον HBMA καθορίστηκε στις 100. Ακόµα µια 

παράµετρος που πρέπει να καθοριστεί για τον HBMA είναι το µέγεθος της σπερµατοθήκης. 

Το µέγεθος της σπερµατοθήκης ορίστηκε ίσο µε 80 για το λόγο ότι, στον HBMA δεν 

ζευγαρώνουν όλοι οι κηφήνες µε την βασίλισσα, αλλά ένα µέρος των κηφήνων οι οποίοι 

ανήκουν σε κάποιο καλό ποσοστό λύσεων. Σε αντίθεση µε τον Γενετικό όπου όλα τα 

διανύσµατα του αρχικού πληθυσµού ζευγαρώνουν σε ζευγάρια.  

Από τη µια πλευρά, στον Γενετικό αλγόριθµο µε µέγεθος πληθυσµού 200, οι λύσεις που 

προκύπτουν µετά από την εφαρµογή του τελεστή της διασταύρωσης είναι 200, ενώ µετά από 

τη διαδικασία της µετάλλαξης οι λύσεις φτάνουν τις 400. Σε αντίθεση, ο HBMA µε ίδιο 

µέγεθος πληθυσµού οι λύσεις που προκύπτουν µετά τη διασταύρωση είναι 160 και οι λύσεις 

µετά από τη διαδικασία της µετάλλαξης 320. Το γεγονός αυτό που οφείλεται στην 

ιδιαιτερότητα που παρουσιάζει ο HBMA, να διασταυρώνει δηλαδή η βασίλισσα µε ένα 

ποσοστό από τους καλύτερους γενετικά κηφήνες.  
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Κρίθηκε απαραίτητο λοιπόν, το µέγεθος του πληθυσµού και στους δύο αλγόριθµους να είναι 

ίδιο µε σκοπό να µη δίνεται προβάδισµα στον HBMA, αφού αυτό που πρέπει να ελεγχθεί 

είναι η υπεροχή του HBMA έναντι του Γενετικού. Στη συνέχεια του κεφαλαίου 

παρουσιάζονται και αναλύονται συγκριτικοί πίνακες και διαγράµµατα για όλα τα σενάρια µε 

παραµέτρους αξιολόγησης τη βέλτιστη τιµή και το χρόνο υλοποίησης των αλγορίθµων. 

 

8.1. Αριθµητικοί πίνακες 

Ακολουθώντας τα παραπάνω και γνωρίζοντας την αµεροληψία των αλγορίθµων, τα 

προτεινόµενα σενάρια από τη βιβλιογραφία έχουν υλοποιηθεί δύο φορές από κάθε αλγόριθµο 

και στους πίνακες που ακολουθούν φαίνονται οι ελάχιστες τιµές για κάθε αλγόριθµο και στα 

120 σενάρια. Η κατηγοριοποίηση των προβληµάτων έγινε βάσει της αναλογίας της 

χωρητικότητας προς τη ζήτηση, για να ελεγχθεί στη συνέχεια το ποσοστό βελτίωσης των 

λύσεων που επιτυγχάνει ο αλγόριθµος HBMA σε σχέση µε το Γενετικό. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



  68 

 

 

 

Πίνακας 1  

 

  HBMA   Γενετικός Αλγόριθμος 

Αντικειμενική 

Χρόνος 

Υλοποίησης Αντικειμενική 

Χρόνος 

Υλοποίησης 

111 12741.10819 17.21696654   12873.46495 22.39397989 

121 27699.39631 28.42838894   31983.31506 41.70731182 

131 40827.41561 29.58664327   44919.63726 42.20751716 

141 57704.37582 45.88881625   62848.55593 75.25020966 

151 61556.59223 95.15182041   68647.0555 108.6936088 

161 177640.927 149.1694528   192660.1535 199.9174133 

171 187163.5786 193.9758591   206805.0256 302.4974217 

181 190776.0369 168.4442542   213180.9367 197.2939829 

  

 

 

 

HBMA   Γενετικός Αλγόριθμος 

Αντικειμενική 

Χρόνος 

Υλοποίησης Αντικειμενική 

Χρόνος 

Υλοποίησης 

211 14395.50802 20.1150575   14433.72846 23.80136637 

221 28771.19033 30.79481687   31262.15667 43.44324949 

231 40727.46234 29.61981243   44902.98653 44.20483085 

241 61791.20449 77.47678364   71129.5765 84.9121426 

251 58518.70624 80.51640711   67120.64423 96.16259944 

261 168410.921 97.57970496   187054.6827 199.3903483 

271 187383.9743 145.8147827   211942.7734 214.8777306 

281 189172.8607 146.3933588   209677.6747 280.6538731 

  

 

 

 

HBMA   Γενετικός Αλγόριθμος 

Αντικειμενική 

Χρόνος 

Υλοποίησης Αντικειμενική 

Χρόνος 

Υλοποίησης 

311 13115.14847 22.64281829   12978.59467 22.95608953 

321 32249.31322 77.16966689   34848.93614 47.03041064 

331 38034.46281 98.59410777   41230.37099 95.26181135 

341 57462.77801 132.4948234   66354.64546 156.091142 

351 59681.94835 142.226326   65910.12437 143.655725 

361 165357.958 205.5296543   186843.9558 265.6657944 

371 189792.6382 326.3419071   208418.5464 292.8500117 

381 180085.6059 175.4554779   204421.4007 316.6020306 
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Πίνακας 2 

 

  HBMA   Γενετικός Αλγόριθμος 

Αντικειμενική 

Χρόνος 

Υλοποίησης Αντικειμενική 

Χρόνος 

Υλοποίησης 

411 15512.98252 20.41526779   15569.46199 23.78420693 

421 31335.37398 32.11936322   33819.73311 58.37015123 

431 41234.95977 31.95934763   45024.77889 40.40310605 

441 60731.84462 77.37247395   69351.06187 101.7723153 

451 62585.42937 89.1137639   68328.3478 99.46684579 

461 168778.9344 122.5265666   189302.383 214.1402592 

471 194188.532 157.2075827   219374.9402 291.4131283 

481 190473.3701 163.764877   211078.9319 251.9845971 

 

 

HBMA   Γενετικός Αλγόριθμος 

Αντικειμενική 

Χρόνος 

Υλοποίησης Αντικειμενική 

Χρόνος 

Υλοποίησης 

511 11643.16357 19.77321426   11760.56917 24.18847584 

521 25848.3109 31.16175038   28946.9726 41.99212938 

531 41615.50592 29.12716749   45277.60766 41.11723403 

541 61935.34385 51.33394593   70138.78014 108.2168584 

551 55952.29021 53.39350155   63759.12372 96.67369743 

561 162593.3445 97.41333968   186096.9098 177.424425 

571 188794.8782 107.9448693   209268.2871 223.7322132 

581 191121.0263 105.1487487   214366.6882 216.9102002 

  

 

 

HBMA   Γενετικός Αλγόριθμος 

Αντικειμενική 

Χρόνος 

Υλοποίησης Αντικειμενική 

Χρόνος 

Υλοποίησης 

112 9534.527544 11.6114319   9954.545261 14.15259733 

122 19151.70685 18.96643756   21488.04868 24.66760559 

132 38074.4647 45.33332491   37428.53624 27.43885117 

142 43757.84953 68.0434646   47423.54329 39.57829536 

152 41984.7872 39.83776416   47456.41931 66.09259201 

162 171671.0179 158.4871593   186123.0951 144.9004929 

172 185345.1288 85.90785903   203665.2416 219.8264227 

182 187512.842 95.10261646   211134.3837 232.4022083 
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Πίνακας 3 

 

  HBMA   Γενετικός Αλγόριθμος 

Αντικειμενική 

Χρόνος 

Υλοποίησης Αντικειμενική 

Χρόνος 

Υλοποίησης 

212 10681.64032 17.65286901   10714.84062 16.39438944 

222 21425.47319 24.32366886   21533.72321 24.31722495 

232 33831.20482 20.8815714   37392.56779 27.59663421 

242 44846.39441 32.90016902   50582.10845 41.5206418 

252 41595.19527 30.18273251   47947.18511 52.16416227 

262 165506.1681 80.8294117   181562.0487 157.5712489 

272 188026.3143 97.57833188   206394.7124 184.3826334 

282 185743.5082 127.4766034   208187.5951 218.899262 

  

 

 

HBMA   Γενετικός Αλγόριθμος 

Αντικειμενική 

Χρόνος 

Υλοποίησης Αντικειμενική 

Χρόνος 

Υλοποίησης 

312 10735.9351 14.49014274   10049.68324 15.95370857 

322 22162.67611 56.92310713   25583.91263 31.40931906 

332 36951.40518 64.82275967   36563.42168 39.14726907 

342 42579.46155 88.203803   46172.68048 116.884416 

352 44989.20727 82.72946289   50872.74593 101.6213744 

362 165519.4533 193.862413   183737.5117 233.0654117 

372 186754.5373 268.7249173   204889.127 238.2265991 

382 186024.6038 138.6418752   201606.5064 192.1249662 

  

 

 

HBMA   Γενετικός Αλγόριθμος 

Αντικειμενική 

Χρόνος 

Υλοποίησης Αντικειμενική 

Χρόνος 

Υλοποίησης 

412 10899.9537 12.5521428   10788.07448 15.60717919 

422 22245.99648 21.57355027   22738.86349 25.29128821 

432 37467.28077 21.23516145   38467.48416 27.38572598 

442 42874.51639 30.57927704   49169.59049 39.32074929 

452 44853.52624 51.0464874   49386.46904 42.87921111 

462 165583.3028 121.3988258   184436.6897 165.0009197 

472 193733.9597 130.8381406   210765.4361 186.0789372 

482 191276.466 114.8012222   209035.0131 171.7982281 
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Πίνακας 4 

 

 

  HBMA   Γενετικός Αλγόριθμος 

Αντικειμενική 

Χρόνος 

Υλοποίησης Αντικειμενική 

Χρόνος 

Υλοποίησης 

512 9772.439926 13.73207586   9349.177513 15.00661942 

522 18233.35653 20.57976901   19821.23045 24.9437351 

532 35563.0452 21.84526441   36423.57328 26.95688942 

542 43997.25145 34.11049924   49220.11732 37.47873501 

552 42026.43736 30.8483331   46480.13211 38.49746064 

562 161568.2823 81.99031183   181579.2417 156.7602834 

572 187971.5735 87.65318846   205685.4052 266.7116774 

582 185047.5774 88.69635484   209755.4406 200.96144 

  

 

 

HBMA   Γενετικός Αλγόριθμος 

Αντικειμενική 

Χρόνος 

Υλοποίησης Αντικειμενική 

Χρόνος 

Υλοποίησης 

113 9633.6976793 10.50638594   9103.303081 13.95610622 

123 18940.89698 16.54326227   18857.91097 20.92739447 

133 37981.32694 19.41313966   35418.61045 24.02428598 

143 39059.99255 26.623559   41434.29893 37.88102929 

153 38357.38557 27.99620008   40484.53798 64.0784386 

163 169273.7521 100.4861248   190070.9708 185.9211247 

173 184836.5736 126.0368726   204709.8083 166.6245254 

183 192418.1978 90.86120617   211534.0463 150.8978192 

  

 

 

HBMA   Γενετικός Αλγόριθμος 

Αντικειμενική 

Χρόνος 

Υλοποίησης Αντικειμενική 

Χρόνος 

Υλοποίησης 

213 10256.61351 12.51826852   10285.11823 13.74467691 

223 20000.51072 20.95539391   17833.49067 20.61250417 

233 36456.87422 19.41543192   37106.11408 24.88530833 

243 39774.45232 28.08332931   43219.0555 60.67844084 

253 40276.22593 37.07343294   41804.03012 44.97234202 

263 163871.6613 114.2578275   185737.9503 151.4701777 

273 188165.1544 122.8223103   205492.9547 162.9649563 

283 187699.1479 106.6461851   202533.4245 195.9224207 
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Πίνακας 5  

 

 

  HBMA   Γενετικός Αλγόριθμος 

Αντικειμενική 

Χρόνος 

Υλοποίησης Αντικειμενική 

Χρόνος 

Υλοποίησης 

313 12221.0818 11.7173777   10529.75096 14.59871345 

323 20800.42927 16.045205   21184.4368 25.39581378 

333 35437.8382 58.34364982   33835.78391 67.14855575 

343 37699.57676 74.669398   41380.63676 56.89067081 

353 37649.16824 70.41286567   41653.42245 60.44082314 

363 164692.6246 252.8374512   183066.5187 238.9020349 

373 188056.3864 237.3190285   204995.4606 238.9717235 

383 178689.6418 107.6523676   203144.5851 181.6553023 

  

 

 

HBMA   Γενετικός Αλγόριθμος 

Αντικειμενική 

Χρόνος 

Υλοποίησης Αντικειμενική 

Χρόνος 

Υλοποίησης 

413 10192.01043 12.07733881   9566.881685 13.46023566 

423 19272.55852 17.59679429   18528.0479 41.80803873 

433 37151.97284 19.99529081   36783.9319 34.23040875 

443 38794.80895 29.15688579   43333.89125 58.81578029 

453 39076.82608 44.71639468   42274.36216 71.29779714 

463 170990.6822 118.8519735   184711.2724 165.7825235 

473 187324.0758 122.322711   211392.1686 168.7786866 

483 191729.8459 129.5585252   210973.2607 171.8776877 

 

 

HBMA   Γενετικός Αλγόριθμος 

Αντικειμενική 

Χρόνος 

Υλοποίησης Αντικειμενική 

Χρόνος 

Υλοποίησης 

513 9009.548626 11.77407506   8797.687301 15.1495241 

523 17759.45841 17.51758638   18334.87118 19.47844167 

533 31784.14246 21.21868764   34698.61902 41.69093537 

543 37362.66602 24.26819966   43126.28993 71.11495833 

553 39225.14852 27.47193351   39916.72171 73.97896094 

563 160605.5369 77.70444686   182996.5088 161.161439 

573 184621.2731 110.486025   201888.1738 329.1166389 

583 189606.078 81.15913671   207870.4075 179.2049507 

 

 

 

 



 

Είναι φανερό ότι στις περισσότερες

µεγάλο βαθµό τόσο στην εύρεση

στο χρόνο υλοποίησης. Ελάχιστες

HBMA είτε στη βέλτιστη τιµή είτε

βέλτιστων λύσεων που εµφανίζουν

Συγκεκριµένα, ο HBMA υπερέχει

5, µε τις λύσεις που εντοπίζει

κατά µέσο όρο σε ποσοστό 9%, 7.13% 

 

Για τα σενάρια όπου η αναλογία

ζήτηση των πελατών είναι 1.5 

φτάνει το 9%. Αντίστοιχα, στα

στα σενάρια µε αναλογία 5 

Παρατηρείται λοιπόν, ότι στα σενάρια

HBMA καταφέρνει να ξεπεράσει

%

0

2

4
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8

10
Ποσοστό Υπεροχής 

 

περισσότερες περιπτώσεις ο ΗΒΜΑ υπερέχει έναντι

εύρεση καλύτερης τιµής της αντικειµενικής συνάρτησης

Ελάχιστες είναι οι περιπτώσεις όπου, ο Γενετικός

τιµή είτε στον αντίστοιχο χρόνο. Αυτό οφείλεται στη

εµφανίζουν οι αλγόριθµοι κάθε φορά που υλοποιούνται

υπερέχει του Γενετικού και στα τρία σενάρια µε  

εντοπίζει ο HBMA να είναι καλύτερες στην κάθε κατηγορία

ποσοστό 9%, 7.13% και 4.35% αντίστοιχα.  

Πίνακας 6 

 

αναλογία συνολικής χωρητικότητας των αποθηκών

είναι 1.5 το µέσο ποσοστό υπεροχής του ΗΒΜΑ έναντι

στα σενάρια µε αναλογία 3 το ποσοστό υπεροχής

αναλογία 5 η υπεροχή του HBMA καταγράφεται σε

ότι στα σενάρια µε τη µικρότερη αναλογία προσφοράς

ξεπεράσει κατά πολύ το Γενετικό αλγόριθµο. Αυτό αποδεικνύει

Ζήτηση 1 Ζήτηση 2 Ζήτηση 3

9.001 7.133 4.357

Ποσοστό Υπεροχής HBMA
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έναντι του Γενετικού σε 

συνάρτησης, όσο και 

Γενετικός ξεπερνάει τον 

οφείλεται στη διασπορά των 

υλοποιούνται.  

 αναλογία 1.5, 3 και 

κάθε κατηγορία ζήτησης 

 

αποθηκών προς τη συνολική 

ΗΒΜΑ έναντι του Γενετικού 

υπεροχής είναι 7.13% ενώ 

καταγράφεται σε ποσοστό 4.37%. 

προσφοράς και ζήτησης ο 

Αυτό αποδεικνύει ότι τα 

Ζήτηση 3

4.357
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χαρακτηριστικά του HBMA λειτουργούν σωστά για την εύρεση και βελτίωση των λύσεων 

κυρίως σε πιο απαιτητικά σενάρια όπου η προσφορά δεν υπερβαίνει κατά πολύ τη ζήτηση. 

Επίσης, παρατηρήθηκε ότι σε κάποια σενάρια ο Γενετικός αλγόριθµος ξεπέρασε τον HBMA. 

Από τα συνολικά 120 προβλήµατα ο Γενετικός αλγόριθµος βρέθηκε µόλις σε 16 σενάρια 

(13.33%) να εντοπίζει καλύτερη τιµή από τον HBMA. Στα σενάρια αυτά το µέσο ποσοστό 

βελτίωσης του Γενετικού είναι 4,79%. Οι περιπτώσεις αυτές αφορούν τα σενάρια 311, 132, 

312, 332, 412, 512, 113, 123, 133, 223, 313, 333, 413, 423, 433, 513. 

 

Ζήτηση 1 Ζήτηση 2 Ζήτηση 3 

311 132 113 

 

312 123 

 

332 133 

 

412 223 

 

512 313 

  

333 

  

413 

  

423 

  

433 

  

513 

 

Πίνακας 7 

 

Στον πίνακα 7 φαίνεται ότι ο Γενετικός παρουσίασε καλύτερα αποτελέσµατα σε σχέση µε τον 

HBMA στις περιπτώσεις όπου η αναλογία χωρητικότητας και ζήτησης ήταν µεγάλη. 

Αυτό ήταν φανερό από τον Πίνακα 6 αφού η υπεροχή του HBMA ήταν µεγαλύτερη στα 

σενάρια µε Ζήτηση 1, ενώ αντίθετα ο Γενετικός εκεί που κατάφερε να ξεχωρίσει ήταν τα 

σενάρια µε µεγάλη αναλογία, Ζήτηση 3. Αυτό έχει να κάνει, µε την διασπορά των τιµών που 

προκύπτει κάθε φορά που επιλύεται το πρόβληµα. Συγκριτικά αν πραγµατοποιηθούν αρκετές 

επαναλήψεις των αλγορίθµων, διαπιστώνεται ότι ο HBMA είναι αποτελεσµατικότερος από το 

Γενετικό στο µεγαλύτερο µέρος των προβληµάτων.   

 



  75 

 

8.2. ∆ιαγράµµατα τιµών των αντικειµενικών συναρτήσεων 

Στην ενότητα αυτή παρουσιάζονται τα διαγράµµατα σύγκρισης του HBMA και του 

Γενετικού όσον αφορά τις βέλτιστες τιµές όλων των σεναρίων διατηρώντας την 

κατηγοριοποίηση σύµφωνα µε την αναλογία συνολικής χωρητικότητας προς την συνολική 

ζήτηση. Τα δεδοµένα προέρχονται από τους αριθµητικούς πίνακες της παραπάνω ενότητας 

(Πίνακας 1-Πίνακας 5). Αξίζει να παρατηρηθεί ότι, για τα προβλήµατα µε µέγεθος 

µεγαλύτερο από 100 πελάτες και 50 αποθήκες (κωδικός σεναρίων 4 και πάνω) ο Γενετικός 

Αλγόριθµος δεν καταφέρνει να ελαχιστοποιήσει το κόστος της αντικειµενικής συνάρτησης 

περισσότερο απ’ ότι ο HBMA. Αντίθετα, τα προβλήµατα για τα οποία ο Γενετικός φάνηκε να 

είναι πιο αποτελεσµατικός από τον HBMA αφορούσαν σενάρια σχετικά µικρά σε µέγεθος.  

Κατηγοριοποιώντας σύµφωνα µε το µέγεθος τα 16 σενάρια όπου ο Γενετικός υπερτερεί 

έναντι του HBMA προκύπτει ο παρακάτω πίνακας.  

 

(25,10) (50,25) (100,25) (100,50) (100,50) (500,25) (500,50) (500,50) 

113 123 132 

     311 223 133 

     312 423 332 

     313 

 

333 

     412 

 

433 

     413 

       512 

       513 

       Πίνακας 8 

 

Στον Πίνακα 8, φαίνεται ότι το µεγαλύτερο ποσοστό των σεναρίων όπου ο Γενετικός είναι 

αποτελεσµατικότερος αφορά τα µικρότερα σενάρια µε 25 πελάτες και 10 αποθήκες. Για τα 

σενάρια στα οποία οι πελάτες είναι περισσότεροι από 100 και ταυτόχρονα οι υποψήφιες 

θέσεις χωροθέτησης 50 ο Γενετικός αλγόριθµος δεν καταφέρνει να ξεπεράσει τις βέλτιστες 

λύσεις του HBMA.  
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Πίνακας 9 

Πίνακας 10 

Πίνακας 11 

121 131 141 151 161

12741.11 27699.4 40827.42 57704.38 61556.59 177640.9 187163.6

12873.46 31983.32 44919.64 62848.56 68647.06 192660.2 206805

Σενάρια Τ1_1- Βέλτιστη Τιμή

221 231 241 251 261

14395.51 28771.19 40727.46 61791.2 58518.71 168410.9 187384

14433.73 31262.16 44902.99 71129.58 67120.64 187054.7 211942.8

Σενάρια Τ2_1- Βέλτιστη Τιμή

321 331 341 351 361

13115.15 32249.31 38034.46 57462.78 59681.95 165358 189792.6

12978.59 34848.94 41230.37 66354.65 65910.12 186844 208418.5

Σενάρια Τ3_1- Βέλτιστη Τιμή
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Πίνακας 12 

Πίνακας 13 

Πίνακας 14 

441 451 461 471 481 471

60731.84 62585.43 168778.9 194188.5 190473.4 194188.5

69351.06 68328.35 189302.4 219374.9 211078.9 219374.9

Σενάρια Τ4_1- Βέλτιστη Τιμή

521 531 541 551 561 571

25848.31 41615.51 61935.34 55952.29 162593.3 188794.9

28946.97 45277.61 70138.78 63759.12 186096.9 209268.3

Σενάρια Τ5_1- Βέλτιστη Τιμή

122 132 142 152 162 172

19151.71 38074.46 43757.85 41984.79 171671 185345.1

21488.05 37428.54 47423.54 47456.42 186123.1 203665.2

Σενάρια Τ1_2- Βέλτιστη Τιμή
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Πίνακας 15 

Πίνακας 16 

Πίνακας 17 

222 232 242 252 262 272

21425.47 33831.2 44846.39 41595.2 165506.2 188026.3

21533.72 37392.57 50582.11 47947.19 181562 206394.7

Σενάρια Τ2_2- Βέλτιστη Τιμή

322 332 342 352 362 372

22162.68 36951.41 42579.46 44989.21 165519.5 186754.5

25583.91 36563.42 46172.68 50872.75 183737.5 204889.1

Σενάρια Τ3_2- Βέλτιστη Τιμή

423 433 443 453 463 473

19272.56 37151.97 38794.81 39076.83 170990.7 187324.1

18528.05 36783.93 43333.89 42274.36 184711.3 211392.2

Σενάρια Τ4_2- Βέλτιστη Τιμή
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Πίνακας 18 

Πίνακας 19 

Πίνακας 20 

 

 

 

522 532 542 552 562

18233.36 35563.05 43997.25 42026.44 161568.3 187971.6

19821.23 36423.57 49220.12 46480.13 181579.2 205685.4

Σενάρια Τ5_2- Βέλτιστη Τιμή

123 133 143 153 163

18940.9 37981.33 39059.99 38357.39 169273.8 184836.6

18857.91 35418.61 41434.3 40484.54 190071 204709.8

Σενάρια Τ1_3- Βέλτιστη Τιμή

223 233 243 253 263

20000.51 36456.87 39774.45 40276.23 163871.7 188165.2

17833.49 37106.11 43219.06 41804.03 185738 205493

Σενάρια Τ2_3- Βέλτιστη Τιμή
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8.3. Διαγράμματα χρόνου υλοποίησης
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Πίνακας 21 

Πίνακας 22 

Πίνακας 23 

8.3. Διαγράμματα χρόνου υλοποίησης 

323 333 343 353 363 373

20800.43 35437.84 37699.58 37649.17 164692.6 188056.4

21184.44 33835.78 41380.64 41653.42 183066.5 204995.5

Σενάρια Τ3_3- Βέλτιστη Τιμή

323 333 343 353 363 373

26306.99 35437.84 37699.58 37649.17 164692.6 188056.4

21184.44 33835.78 41380.64 41653.42 183066.5 204995.5

Σενάρια Τ4_3- Βέλτιστη Τιμή

523 533 543 553 563 573

17759.46 31784.14 37362.67 39225.15 160605.5 184621.3

18334.87 34698.62 43126.29 39916.72 182996.5 201888.2

Σενάρια Τ5_3- Βέλτιστη Τιμή
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Μελετώντας τους χρόνους υλοποίησης

8.1. παρατηρείται η υπεροχή

Γενετικό ο οποίος παρουσιάζει

Κατηγοριοποιώντας τα προβλήµατα

σεναρίων. Στο Πίνακα 24 που

προβλήµατα ανεξάρτητα από 

είναι η ανοδική τάση που ακολουθεί

το µέγεθος του προβλήµατος αυξάνεται
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χρόνους υλοποίησης για τα αντίστοιχα αποτελέσµατα από

υπεροχή του HBMA σε 107 σενάρια (89.16%) σε

παρουσιάζει καλύτερα αποτελέσµατα σε 13 σενάρια (10.84

προβλήµατα βάσει µεγέθους δηµιουργούνται 

που ακολουθεί, είναι φανερή η υπεροχή του HBMA 

από το µέγεθος του προβλήµατος. Αυτό που πρέπει

ακολουθεί το ποσοστό υπεροχής του HBMA στα

προβλήµατος αυξάνεται. 

Πίνακας 24 

(50,25) (100,25) (100,50) (100,50) (500,25) (500,50)

11.051 12.626 20.834 22.913 30.801 32.669

Ποσοστό Υπεροχής HBMA
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ελέσµατα από την παράγραφο 

σε αντίθεση µε τον 

10.84%).  

δηµιουργούνται οκτώ κατηγορίες 

του HBMA σε όλα τα 

πρέπει να παρατηρηθεί 

στα προβλήµατα όπου 

 

(500,50) (500,50)

32.669 41.115
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Πίνακας 25 

 

Πίνακας 26 

 

Πίνακας 27 

 

 

121 131 141 151 161 171

28.42839 29.58664 45.88882 95.15182 149.1695 193.9759

41.70731 42.20752 75.25021 108.6936 199.9174 302.4974

Σενάρια Τ1_1 - Χρόνος Υλοποίησης

221 231 241 251 261 271

30.79482 29.61981 77.47678 80.51641 97.5797 145.8148

43.44325 44.20483 84.91214 96.1626 199.3903 214.8777

Σενάρια Τ2_1 - Χρόνος Υλοποίησης

321 331 341 351 361 371

77.16967 98.59411 132.4948 142.2263 205.5297 326.3419

47.03041 95.26181 156.0911 143.6557 265.6658 292.85

Σενάρια Τ3_1 - Χρόνος Υλοποίησης
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Πίνακας 28 

 

Πίνακας 29 

 

Πίνακας 30 

 

 

441 451 461 471 481 471

77.37247 89.11376 122.5266 157.2076 163.7649 157.2076

101.7723 99.46685 214.1403 291.4131 251.9846 291.4131

Σενάρια Τ4_1 - Χρόνος Υλοποίησης

521 531 541 551 561 571

31.16175 29.12717 51.33395 53.3935 97.41334 107.9449

41.99213 41.11723 108.2169 96.6737 177.4244 223.7322

Σενάρια Τ5_1 - Χρόνος Υλοποίησης

122 132 142 152 162 172

18.96644 45.33332 68.04346 39.83776 158.4872 85.90786

24.66761 27.43885 39.5783 66.09259 144.9005 219.8264

Σενάρια Τ1_2 - Χρόνος Υλοποίησης
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Πίνακας 31 

 

Πίνακας 32 

 

Πίνακας 33 

 

222 232 242 252 262 272

24.32367 20.88157 32.90017 30.18273 80.82941 97.57833

24.31722 27.59663 41.52064 52.16416 157.5712 184.3826

Σενάρια Τ2_2 - Χρόνος Υλοποίησης

322 332 342 352 362 372

56.92311 64.82276 88.2038 82.72946 193.8624 268.7249

31.40932 39.14727 116.8844 101.6214 233.0654 238.2266

Σενάρια Τ3_2 - Χρόνος Υλοποίησης

422 432 442 452 462 472

21.57355 21.23516 30.57928 51.04649 121.3988 130.8381

25.29129 27.38573 39.32075 42.87921 165.0009 186.0789

Σενάρια Τ4_2 - Χρόνος Υλοποίησης
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Πίνακας 34 

Πίνακας 35 

Πίνακας 36 

 

 

 

 

522 532 542 552 562 572

20.57977 21.84526 34.1105 30.84833 81.99031 87.65319

24.94374 26.95689 37.47874 38.49746 156.7603 266.7117

Σενάρια Τ5_2 - Χρόνος Υλοποίησης

123 133 143 153 163

16.54326 19.41314 26.62356 27.9962 100.4861 126.0369

20.92739 24.02429 37.88103 64.07844 185.9211 166.6245

Σενάρια Τ1_3 - Χρόνος Υλοποίησης

223 233 243 253 263 273

20.95539 19.41543 28.08333 37.07343 114.2578 122.8223

20.6125 24.88531 60.67844 44.97234 151.4702 162.965

Σενάρια Τ2_3 - Χρόνος Υλοποίησης
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Πίνακας 37 

Πίνακας 38 

Πίνακας 39 

323 333 343 353 363 373

47.26802 58.34365 74.6694 70.41287 252.8375 237.319

25.39581 67.14856 56.89067 60.44082 238.902 238.9717

Σενάρια Τ3_3 - Χρόνος Υλοποίησης

423 433 443 453 463 473

17.59679 19.99529 29.15689 44.71639 118.852 122.3227

41.80804 34.23041 58.81578 71.2978 165.7825 168.7787

Σενάρια Τ4_3 - Χρόνος Υλοποίησης

523 533 543 553 563 573

17.51759 21.21869 24.2682 27.47193 77.70445 110.486

19.47844 41.69094 71.11496 73.97896 161.1614 329.1166

Σενάρια Τ5_3 - Χρόνος Υλοποίησης
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168.7787 171.8777

Χρόνος Υλοποίησης
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110.486 81.15914

329.1166 179.205

Χρόνος Υλοποίησης
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8.4. ∆ιαγράµµατα πορείας των λύσεων 

 

Στα παρακάτω διαγράµµατα παρουσιάζεται η σύγκριση των αλγορίθµων όσον αφορά την 

πορεία των λύσεων σε κάθε επανάληψη. Για την εξαγωγή των ενδιάµεσων λύσεων που 

προκύπτουν από τον κάθε αλγόριθµο απαιτείται περισσότερος χρόνος υλοποίησης και για το 

λόγο αυτό, τα αριθµητικά δεδοµένα είναι διαφορετικά από τα δεδοµένα που 

χρησιµοποιήθηκαν στις προηγούµενες ενότητες. Ενώ, στην παρούσα ενότητα η παράµετρος 

του χρόνου δεν αποτελεί το βασικό κριτήριο για αξιολόγηση, οι χρόνοι υλοποίησης των 

αλγορίθµων έχουν αυξηθεί τόσο για τον Γενετικό όσο και για τον HBMA ανάλογα. 

Στα διαγράµµατα που ακολουθούν φαίνεται η πορεία των λύσεων που εντοπίζουν οι 

αλγόριθµοι για κάθε δέκα επαναλήψεις. Παρατηρώντας τα διαγράµµατα για όλα τα 

διαφορετικά σενάρια που έπρεπε να επιλυθούν, φαίνεται ότι ο HBMA βελτιώνει πολύ πιο 

γρήγορα τις λύσεις του σε σχέση µε το Γενετικό, ενώ ταυτόχρονα καταλήγει σε καλύτερες 

λύσεις στα περισσότερα σενάρια.  
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Κεφάλαιο 9. Συµπεράσµατα  

 

Αναλύοντας τα αποτελέσµατα που προέκυψαν από τη σύγκριση των αλγορίθµων είναι 

φανερό ότι στα περισσότερα προβλήµατα ο ΗΒΜΑ υπερέχει έναντι του Γενετικού σε µεγάλο 

βαθµό τόσο στην εύρεση καλύτερης τιµής της αντικειµενικής συνάρτησης, όσο και στον 

χρόνο υλοποίησης. Ελάχιστες είναι οι περιπτώσεις όπου, ο Γενετικός ξεπερνάει τον HBMA 

είτε στη βέλτιστη τιµή είτε στον αντίστοιχο χρόνο. Συγκεκριµένα, ο Αλγόριθµος 

Ζευγαρώµατος των Μελισσών τείνει να είναι ακόµα πιο αποτελεσµατικός σε προβλήµατα 

όπου, είτε η αναλογία προσφοράς και ζήτησης είναι µικρή είτε το µέγεθος του προβλήµατος 

µεγάλο. Επίσης, είναι σηµαντικό ότι οι αντίστοιχοι χρόνοι υλοποίησης των βέλτιστων λύσεων 

είναι µικρότεροι για τον HBMA  

 

Συµπεραίνοντας, τα χαρακτηριστικά του HBMA στα οποία οφείλεται η αποτελεσµατικότητά 

του είναι η διαδικασία του ζευγαρώµατος της βασίλισσας που ακολουθείται κατά την 

διαδικασία του τελεστή της διασταύρωσης. Οι λύσεις που διασταυρώνονται µε την καλύτερη 

λύση, τη βασίλισσα, αποτελούν ένα σύνολο από τις καλύτερες λύσεις της γενιάς τους και έτσι  

η βέλτιστη λύση είναι αποδοτικότερη σε σχέση µε τον Γενετικό, όπου όλες οι λύσεις 

διασταυρώνονται σε ζευγάρια. Τα χαρακτηριστικά της βασίλισσας σε συνδυασµό µε κάποιες 

από τις καλύτερες λύσεις, οδηγούν τον αλγόριθµο σε πολύ καλύτερες λύσεις. Η διαδικασία 

της διασταύρωσης οδηγεί τον HBMA στην εύρεση καλύτερης λύσης αλλά ταυτόχρονα και σε 

πολύ µικρότερο χρόνο απ ότι ο Γενετικός. Όλα τα παραπάνω, υποδεικνύουν ότι ο 

Αλγόριθµος Ζευγαρώµατος των Μελισσών κρίνεται αποτελεσµατικός για την επίλυση 

προβληµάτων χωροθέτησης απλής ανάθεσης µε περιορισµούς χωρητικότητας συγκρινόµενος 

µε ένα αντίστοιχο γενετικό. 
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Όπως αναφέρθηκε ήδη από την Εισαγωγή, το αντικείµενο της εργασίας ήταν να εξετασθεί η 

αποτελεσµατικότητα του Αλγορίθµου Ζευγαρώµατος των Μελισσών για τα προβλήµατα 

Χωροθέτησης Εγκαταστάσεων Απλής Ανάθεσης µε Περιορισµούς Χωρητικότητας. Για το 

λόγο αυτό, εκτός του HBMA προγραµµατίστηκε και ένας Γενετικός Αλγόριθµος για να 

επιτευχθεί η µεταξύ τους σύγκριση. Για να επιτευχθεί αυτή η σύγκριση, καθορίστηκαν οι 

παράµετροι των αλγορίθµων, πληθυσµός, αριθµός γενεών ή πτήσεις ζευγαρώµατος για τον 

HBMA, το µέγεθος σπερµατοθήκης για τον HBMA καθώς και οι τελεστές διασταύρωσης και 

µετάλλαξης. Μια µελλοντική έρευνα µπορεί να χρησιµοποιήσει τα στοιχεία αυτής της 

µελέτης για να εξεταστεί η συµπεριφορά των αλγορίθµων για διαφορετικές τιµές των 

παραµέτρων. Επιπλέον, µια διαφορετική κωδικοποίηση των χρωµοσωµάτων όπως και η 

χρησιµοποίηση δυο αντί µίας βασίλισσας ενδέχεται να βελτιώσει κατά πολύ την 

αποτελεσµατικότητα του HBMA. 
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