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Περύληψη 
 

Θ παροφςα διπλωματικι εργαςία αςχολείται με τθν υλοποίθςθ ενόσ νζου υβριδικοφ 

αλγορίκμου για τθν επίλυςθ ενόσ «πράςινου» προβλιματοσ δρομολόγθςθσ ςτόλου 

ετερογενϊν οχθμάτων ςε αςτικό περιβάλλον. Ο αλγόρικμοσ που παρουςιάηεται κάνει 

χριςθ δφο εμφωλευμζνων γενετικϊν αλγορίκμων(Genetic Algorithm-GA), ενόσ εξωτερικοφ 

και ενόσ εςωτερικοφ αλγορίκμου. Οι δφο αλγόρικμοι αλλθλεπιδροφν μεταξφ τουσ για τθν 

εφρεςθ του τελικοφ αποτελζςματοσ. 

Το πρόβλθμα αποτελείται από ζνα ςφνολο πελατϊν προσ εξυπθρζτθςθ, μια κεντρικι 

αποκικθ και ζνα ςφνολο ετερογενϊν μεταξφ τουσ οχθμάτων με ςυγκεκριμζνθ 

χωρθτικότθτα και χαρακτθριςτικά το κακζνα. Κάκε πελάτθσ ζχει ςυγκεκριμζνθ ηιτθςθ και 

ςυντεταγμζνεσ, βρίςκεται ςε δεδομζνθ ηϊνθ κίνθςθσ ςε αςτικό περιβάλλον και πρζπει να 

εξυπθρετθκεί από ζνα και μόνο όχθμα. Κάκε όχθμα ξεκινά το δρομολόγιο του από τθν 

αποκικθ, εξυπθρετεί όλουσ τουσ πελάτεσ που του ζχουν ανατεκεί με ςυγκεκριμζνθ ςειρά 

και επιςτρζφει πάλι ςτθ κεντρικι αποκικθ πριν τθ λιξθ τθσ βάρδιασ. Στόχοσ του 

προβλιματοσ είναι θ ελαχιςτοποίθςθ των χρθςιμοποιοφμενων οχθμάτων και θ 

ελαχιςτοποίθςθ τθσ διανυόμενθσ απόςταςθσ, ενϊ ο ςυνολικόσ όγκοσ εκπομπϊν όλων των 

οχθμάτων πρζπει να βρίςκεται κάτω από ζνα ςυγκεκριμζνο όριο. Το τελευταίο ακριβϊσ 

χαρακτθριςτικό το εντάςςει ςτθν κατθγορία των «πράςινων» προβλθμάτων ι αλλιϊσ 

προβλθμάτων που λαμβάνουν υπόψθν τουσ παράγοντεσ που επιβαρφνουν το περιβάλλον. 

Θ μζκοδοσ που προτείνεται για τθν επίλυςθ περιλαμβάνει ζναν εξωτερικό γενετικό 

αλγόρικμο που αντιςτοιχίηει τουσ πελάτεσ ςε ςφνολα, τα οποία εξυπθρετοφνται από 

ςυγκεκριμζνθ κατθγορία οχθμάτων το κακζνα, και ζναν εςωτερικό γενετικό αλγόρικμο, ο 

οποίοσ επιλφει το πρόβλθμα δρομολόγθςθσ οχθμάτων για κάκε κατθγορία ξεχωριςτά. 

Συγκεκριμζνα, κάκε λφςθ ςτον εςωτερικό γενετικό κωδικοποιείται ωσ ζνα χρωμόςωμα. Ο 

αλγόρικμοσ, ςε κάκε επανάλθψθ, με χριςθ κατάλλθλων τεχνικϊν, προςπακεί να 

δθμιουργιςει καλφτερεσ λφςεισ ςυνδυάηοντασ μεταξφ τουσ τα χρωμοςϊματα. Ο 

εςωτερικόσ γενετικόσ αλγόρικμοσ χρθςιμοποιείται τόςεσ φορζσ, όςεσ και οι κατθγορίεσ των 

οχθμάτων που περιλαμβάνονται ςτο πρόβλθμα. Πταν φτάςει ςτο τζλοσ των επαναλιψεων 

που ζχουν οριςκεί, θ τελικι λφςθ τροφοδοτείται ςτον εξωτερικό γενετικό αλγόρικμο. Ο 

εξωτερικόσ γενετικόσ, ελζγχει τθ ςυνολικά διανυόμενθ απόςταςθ για όλεσ τισ κατθγορίεσ 

οχθμάτων μαηί και προςπακεί να τθν ελαχιςτοποιιςει ςυνδυάηοντασ τουσ πελάτεσ ςε 

διαφορετικά ςφνολα. Με άλλα λόγια, ο εξωτερικόσ γενετικόσ αλγόρικμοσ, προςπακεί να 

βρει εκείνο το ςυνδυαςμό πελατϊν που πρζπει να εξυπθρετθκεί από κάκε κατθγορία 

οχθμάτων ϊςτε θ ςυνολικά διανυόμενθ απόςταςθ να είναι θ ελάχιςτθ, οι ςυνολικζσ 

εκπομπζσ να είναι κάτω από το δεδομζνο όριο και το πλικοσ των απαιτοφμενων οχθμάτων 

να είναι μικρότερο από το πλικοσ των διακζςιμων οχθμάτων, ενϊ ο εςωτερικόσ γενετικόσ 

αλγόρικμοσ, προςπακεί για ςυγκεκριμζνο ςφνολο πελατϊν να ελαχιςτοποιιςει τθ 

διανυόμενθ απόςταςθ και τα απαιτοφμενα οχιματα τθσ εκάςτοτε κατθγορίασ. 

Ο αλγόρικμοσ αυτόσ εξετάςκθκε ωσ προσ τθν αποδοτικότθτα και τθν αποτελεςματικότθτα, 

τόςο ςε πρότυπα προβλιματα από τθ βιβλιογραφία, όςο και ςε ζνα ενδεικτικό πρόβλθμα 

που καταςκευάςκθκε με βάςθ πραγματικά ςτοιχεία. 
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Abstract 
 

The current thesis focuses on developing a new hybrid algorithm for solving the green 

capacitated vehicle routing problem, with a heterogeneous fleet of vehicles in an urban 

environment.  The proposed algorithm is a combination of two genetic algorithms (GA), one 

internal and one external, which interact with each other. 

The problem consists of a set of customers, which need to be serviced, a central depot and a 

set of heterogeneous vehicles, each one with different capacities and characteristics. Each 

customer has a predetermined demand, coordinates, and belongs in a traffic zone in an 

urban environment and has to be serviced by exactly one vehicle. Every vehicle begins its 

tour from the central depot, services all the customers assigned to it, in a particular order 

and returns to the depot before the end of duty. The objective of the problem is the 

minimization of the used vehicles, as well as the minimization of the total travelled distance, 

while the total volume of emissions is below the specified limit.  

The proposed method for solving the problem consists of an exterior genetic algorithm that 

assigns customers to different sets, which are to be serviced by a specific category of 

vehicles, and an interior genetic algorithm that solves the vehicle routing problem for each 

category independently. Specifically, every solution in the internal genetic algorithm is 

represented as a chromosome. At each iteration, the algorithm tries to create better 

solutions by combining chromosomes, using specific methods. The internal genetic 

algorithm is used as many times, as the number of categories of vehicles in the problem. The 

final solution after the end of iterations is being fed to the external genetic algorithm. The 

external genetic, on the other hand, calculates the total travelled distance for every category 

of vehicles combined, and tries to minimize it by assigning different customers to different 

sets of vehicles. In other words, the external genetic algorithm is trying to find the 

combination of customers to be serviced by each vehicle category, so that the total travelled 

distance is minimum, the total volume of emissions is below the specified limit and the 

number of used vehicles is below the number of available vehicles for each category, while 

the internal genetic algorithm is trying to minimize the travelled distance and the required 

amount of vehicles for a given set of customers.  

The efficiency and effectiveness of the proposed algorithm has been thoroughly tested using 

both test cases from the literature and an illustrative case study. 
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1 Ειςαγωγό 
 

1.1 Η ςημαςύα τησ εφοδιαςτικόσ αλυςύδασ  
 

Λόγω τθσ τάςθσ διεκνοποίθςθσ τισ τελευταίεσ δεκαετίεσ, θ ςθμαςία τθσ 

εφοδιαςτικισ(logistics) γίνεται ολοζνα και μεγαλφτερθ. Το ςθμείο-κλειδί μιασ εφοδιαςτικισ 

αλυςίδασ αποτελοφν οι μεταφορζσ, οι οποίεσ ςυμπλθρϊνουν τισ επιμζρουσ διαδικαςίεσ και 

αναλογοφν ςτο ζνα τρίτο του ςυνολικοφ κόςτουσ logistics για τα περιςςότερα προϊόντα. 

Στόχοσ κάκε εφοδιαςτικισ αλυςίδασ είναι θ μεγιςτοποίθςθ τθσ ςυνολικισ τθσ αξίασ, θ 

οποία ορίηεται ωσ θ διαφορά τθσ αξίασ του τελικοφ προϊόντοσ για τον πελάτθ από τθν 

προςπάκεια που καταβάλει θ εφοδιαςτικι αλυςίδα για τθν εξυπθρζτθςθ του πελάτθ. 

Σθμαντικι ςυνιςτϊςα τθσ προςπάκειασ αυτισ αποτελεί θ διαδικαςία διανομισ 

προϊόντων(Chopra and Meindl 2007).  

Τισ τελευταίεσ δεκαετίεσ, πλθκϊρα ερευνθτϊν ζχουν επικεντρωκεί ςτο πρόβλθμα 

δρομολόγθςθσ οχθμάτων λόγω του αυξθμζνου ενδιαφζροντοσ ςε γεωγραφικζσ λφςεισ και 

τεχνολογίεσ, αλλά και λόγω τθσ χριςθσ του ςτο κομμάτι των logistics και των μεταφορϊν, 

για τθ διανομι προϊόντων. Ζτςι, ολοζνα και περιςςότερεσ εταιρείεσ logistics προςπακοφν 

να οργανϊςουν τισ παραδόςεισ τουσ χρθςιμοποιϊντασ νζεσ ςφγχρονεσ τεχνολογίεσ. Το 

ςθμαντικότερο τμιμα τθσ μείωςθσ του κόςτουσ των μεταφορϊν ςχετίηεται με τθν καλφτερθ 

οργάνωςθ των διαδρομϊν, δθλαδι τθν επίλυςθ του προβλιματοσ δρομολόγθςθσ 

οχθμάτων(VRP). Ζτςι, με τον προςεκτικό ςχεδιαςμό των διαδρομϊν ςτισ περιοχζσ 

παράδοςθσ, μποροφν να μειωκοφν το κόςτοσ, ο χρόνοσ, και τα καφςιμα που 

χρθςιμοποιοφνται, αλλά και να δοκεί μια περιβαλλοντικι διάςταςθ ςτο πρόβλθμα. 

Θ παροφςα διπλωματικι αςχολείται με τθ μοντελοποίθςθ και επίλυςθ ενόσ τζτοιου 

προβλιματοσ δρομολόγθςθσ οχθμάτων, το οποίο να προςεγγίηει ικανοποιθτικά τισ 

ςυνκικεσ που επικρατοφν ςτθν πράξθ, ϊςτε να δίνεται θ δυνατότθτα αξιοποίθςθσ του για 

τθν επίλυςθ πραγματικϊν προβλθμάτων δρομολόγθςθσ. Ζτςι, εκτόσ από τισ κλαςικζσ 

παραδοχζσ που υιοκετοφνται ςε προβλιματα αυτισ κατθγορίασ, όπωσ αυτά ςυναντϊνται 

ςτθ βιβλιογραφία, χρθςιμοποιείται επιπλζον θ ζννοια του αςτικοφ περιβάλλοντοσ θ οποία 

περιλαμβάνει πολλοφσ πελάτεσ ςε κοντινζσ αποςτάςεισ μεταξφ τουσ, ϊρεσ αιχμισ και ηϊνεσ 

κίνθςθσ. Ταυτόχρονα, γίνεται προςπάκεια απόδοςθσ περιβαλλοντικισ διάςταςθσ ςτο 

πρόβλθμα, υιοκετϊντασ ζνα ςυγκεκριμζνο ανϊτατο όριο εκπομπϊν διοξειδίου του 

άνκρακα.  

Ο τρόποσ επίλυςθσ χρθςιμοποιεί ςφγχρονεσ τεχνικζσ, με τθ χριςθ δφο  εμφωλευμζνων 

γενετικϊν αλγορίκμων κακϊσ και μια μζκοδο τοπικισ αναηιτθςθσ για βελτίωςθ τθσ 

παραγόμενθσ λφςθσ. 
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1.2 Δομό τησ διπλωματικόσ εργαςύασ 
 

Θ παροφςα διπλωματικι επικεντρϊνεται ςτθ μελζτθ, ςχεδιαςμό και υλοποίθςθ ενόσ 

αλγορίκμου επίλυςθσ για μια νζα εκδοχι του προβλιματοσ δρομολόγθςθσ οχθμάτων. 

Κεφάλαιο 1 

Ρεριγράφεται θ ςθμαςία των μεταφορϊν ςτθν εφοδιαςτικι αλυςίδα. 

Κεφάλαιο 2 

Ραρουςιάηεται μια ςφντομθ βιβλιογραφικι επιςκόπθςθ του προβλιματοσ του 

περιοδεφοντοσ πωλθτι, πάνω ςτο οποίο ςτθρίηεται το πρόβλθμα δρομολόγθςθσ οχθμάτων, 

όςον αφορά τθν ιςτορία, το μακθματικό υπόβακρο αλλά και τισ εφαρμογζσ ςτισ οποίεσ 

ςυναντάται. 

Κεφάλαιο 3 

Στο κεφάλαιο αυτό παρουςιάηεται το πρόβλθμα δρομολόγθςθσ οχθμάτων, οι παραλλαγζσ 

του, οι εφαρμογζσ  κακϊσ και οι τρόποι επίλυςθσ του. 

Κεφάλαιο 4 

Ραρουςιάηεται εκτενϊσ θ δομι του γενετικοφ αλγορίκμου και οι τρόποι προςαρμογισ του 

ςτο πρόβλθμα δρομολόγθςθσ οχθμάτων. 

Κεφάλαιο 5 

Στο κεφάλαιο αυτό πραγματοποιείται θ αναλυτικι περιγράφθ του προβλιματοσ που 

πρόκειται να επιλυκεί. 

Κεφάλαιο 6 

Ραρουςιάηεται θ μακθματικι μοντελοποίθςθ του εξεταηόμενου προβλιματοσ, και 

επεξθγοφνται αναλυτικά οι περιοριςμοί που ζχουν τεκεί. 

Κεφάλαιο 7 

Στο κεφάλαιο αυτό, αναλφεται θ προτεινόμενθ μζκοδοσ επίλυςθσ του αναφερκζντοσ 

προβλιματοσ ςε μορφι διαγραμμάτων ροισ και αναλφονται τα δομικά ςτοιχεία του 

αλγορίκμου. 

Κεφάλαιο 8 

Ραρουςιάηεται ο αλγόρικμοσ που αναπτφχκθκε και δίνονται επεξθγιςεισ ςτισ διάφορεσ 

μεκόδουσ. 
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Κεφάλαιο 9 

Στο κεφάλαιο αυτό παρουςιάηονται τα αποτελζςματα χριςθσ του αλγορίκμου ςε 

προβλιματα τθσ βιβλιογραφίασ, θ παραμετροποίθςθ του, και ςτατιςτικι ανάλυςθ των 

αποτελεςμάτων. 

Κεφάλαιο 10 

Ραρουςιάηονται τα δεδομζνα από πραγματικι εταιρεία, τα δεδομζνα από ςχετικι ζρευνα 

που πραγματοποιικθκε, θ ειςαγωγι τουσ ςτον αλγόρικμο και θ γραφικι απεικόνιςθ τθσ 

παραγόμενθσ λφςθσ. 

Κεφάλαιο 11 

Στο κεφάλαιο αυτό παρουςιάηεται μια ςφνοψθ τθσ παροφςασ διπλωματικισ με 

ςυμπεράςματα και κατευκφνςεισ για ζρευνα ςτο μζλλον. 
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2 Το πρόβλημα του περιοδεύοντοσ πωλητό(TSP) 
 

Το VRP βαςίηεται ςε ζνα άλλο πρόβλθμα βελτιςτοποίθςθσ, αυτό του Ρεριοδεφοντοσ 

Ρωλθτι. Το πρόβλθμα του περιοδεφοντοσ πωλθτι (Travelling Salesman Problem) είναι ζνα 

από τα πιο μελετθμζνα ςυνδυαςτικά προβλιματα βελτιςτοποίθςθσ. Το πρόβλθμα μπορεί 

να περιγραφεί ϊσ εξισ: 

Με δεδομζνα ζνα γράφο G=(V,A), όπου V είναι ζνα ςφνολο από κόμβουσ και Α ζνα ςφνολο 

από ακμζσ, C=(cij) είναι ζνασ πίνακασ αποςτάςεων (ι κόςτουσ) που ςυνδζεται με το A. Το 

TSP προςπακεί να βρει τθν ελάχιςτθ απόςταςθ τθσ διαδρομισ που ξεκινά από μια 

αφετθρία,  περνάει από κάκε κόμβο, μια και μόνο φορά, και καταλιγει πάλι ςτθν 

αφετθρία. Μια τζτοια διαδρομι ονομάηεται Χαμιλτονιανι(Hamiltonian)(Laporte 1992). 

2.1 Σύντομη ιςτορικό  αναδρομό του TSP  
 

Θ πιο ςυνικθσ ερμθνεία του TSP αφορά ζναν πωλθτι που επιςκζπτεται μα ςειρά από n 

πελάτεσ ι πόλεισ, αναηθτϊντασ τθ ςυντομότερθ απόςταςθ. Το βαςικό αυτό πρόβλθμα 

χρθςιμοποιείται ςε πλθκϊρα εφαρμογϊν ςχετικϊν με τθ δρομολόγθςθ οχθμάτων, αλλά 

εμφανίηει μια ςειρά από περιοριςμοφσ ςτθ δρομολόγθςθ τουσ. Ραρ’όλα αυτά, αρκετά 

προβλιματα βελτιςτοποίθςθσ, τα οποία δεν ςυνδζονται άμεςα με τθ δρομολόγθςθ, 

μποροφν να αναχκοφν ςτο TSP(Laporte 1992). 

Μακθματικά προβλιματα ςχετιηόμενο με το TSP μελετικθκαν γφρω ςτο 1800, από τον 

Ιρλανδό μακθματικό Sir William Rowan Hamilton και από το Βρετανό μακθματικό Thomas 

Penyngton Kirkman. Το TSP μελετικθκε πρϊτθ φορά το 1930 από το μακθματικό και 

οικονομολόγο Karl Menger ςτθ Βιζννθ και το Harvard. Αργότερο, το πρόβλθμα, 

διερευνικθκε από τουσ Hassler Whitney και Merrill Flood ςτο Princeton. Το 1940, το TSP 

μελετικθκε από τουσ ςτατιςτικολόγουσ Mahalanobis, Jessen, Gosh, Marks ςε ςχζςθ με τθν 

αγροτικι εφαρμογι του και διαδόκθκε από το μακθματικό Merrill Flood ςτουσ 

ςυναδζλφουσ του, ςτθν Εταιρεία RAND. Μζκοδοι επίλυςθσ του TSP άρχιςαν να 

εμφανίηονται ςε δθμοςιεφςεισ ςτα μζςα του 1950, οι οποίεσ περιείχαν μικρζσ παραλλαγζσ 

του όρου TSP. Αν και το πρόβλθμα είναι εφκολα αντιλθπτό, είναι δφςκολο να λυκεί, και 

όπωσ απζδειξε ο Richard M.Karp το 1972, το Χαμιλτονιανό Κυκλικό Ρρόβλθμα είναι ΝP-

complete (μθ ντετερμινιςτικό πολυωνυμικοφ χρόνου), το οποίο υποδεικνφει ότι και το TSP 

είναι NP-hard. Τα NP-hard προβλιματα είναι μια ιδιαίτερθ κατθγορία προβλθμάτων, τα πιο 

δφςκολα NP, το οποίο ςθμαίνει ότι δεν υπάρχει αλγόρικμοσ πολυωνομικοφ χρόνου για να 

τα επιλφςει, γεγονόσ που αποδυκνφει τθν προφανι υπολογιςτικι δυςκολία εφρεςθσ 

βζλτιςτων διαδρομϊν. (Maredia 2010). 

Το 1960 περιγράφθκε από τον R.Bellmanθ πρϊτθ λφςθ με δυναμικό προγραμματιςμό, ο 

οποίοσ μπόρεςε να λφςει το πρόβλθμα για 17 πόλεισ. Ο M.F.Dacey κατάφερε να βρει ζναν 

ευρετικό αλγόρικμο, ο οποίοσ ζλυνε το πρόβλθμα και θ λφςθ ιταν 4.8% χειρότερθ από τθ 

βζλτιςτθ. Αργότερα χρθςιμοποιικθκαν ευρετικοί αλγόρικμοι με 60 και 10 πόλεισ για να 

λφςουν το πρόβλθμα. Σε όλα αυτά τα χρόνια, δθμοςιεφςεισ για branch and bound 

αλγορίκμουσ εφαρμόςτθκαν πάνω ςτο TSP (Little, Murty et al. 1963, Maredia 2010). 
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2.2 Εφαρμογϋσ και πρακτικό χρόςη του TSP 
 

Το TSP αφορά πολλοφσ διαφορετικοφσ τομείσ και ςυνδζεται με προβλιματα , όπωσ: 

I. Διάτρθςθ τυπωμζνων κυκλωμάτων (Drilling of printed circuit boards) : Για τθ 

ςφνδεςθ ενόσ αγωγοφ ςε μια επιφάνεια, με ζνα άλλο αγωγό ςε μια διαφορετικι 

επιφάνεια, είναι απαραίτθτθ θ διάτρθςθ του πίνακα του κυκλϊματοσ. Οι τρφπεσ 

ενδζχεται να είναι διαφορετικοφ μεγζκουσ. Για τθν διάτρθςθ τουσ, εαν ζχουν 

διαφορετικι διάμετρο, το κοπτικό εργαλείο πρζπει να πάει ςτθ βάςθ και να αλλάξει 

κεφαλι. Επειδι θ διαδικαςία αυτι είναι χρονοβόρα, επιλζγεται μια διάμετροσ 

κοπτικοφ για όλεσ τισ τρφπεσ, και μετά διαδοχικά διαφορετικζσ κεφαλζσ για 

μεγαλφτερεσ διαμζτρουσ. Ζτςι το πρόβλθμα μπορεί να παρουςιαςτεί ωσ μια ςειρά 

TSP προβλθμάτων, ζνα για κάκε διάμετρο τρφπασ και ςτόχοσ είναι θ 

ελαχιςτοποίθςθ του χρόνου του κοπτικοφ εργαλείου(Lenstra and Kan 1975, 

Grötschel, Jünger et al. 1991, Matai, Mittal et al. 2010). 

II. Αναμόρφωςθ κινθτιρων αερίου ςε ςτροβιλομθχανζσ (overhauling gas turbine 

engines) : Για να εγγυθκεί μια ομοιόμορφθ ροι αερίου διαμζςου των ςτροβίλων 

υπάρχει ζνα ςυγκρότθμα πτερυγίων με ακροφφςιο ςε κάκε βακμίδα του 

ςτροβίλου. Κάκε τζτοιο ςυγκρότθμα αποτελείται από ζνα αρικμό οδθγϊν 

πτερυγίων γφρω από τθν περιφζρεια του. Τα πτερφγια αυτά ζχουν ατομικά 

χαρακτθριςτικά και θ ςωςτι τοποκζτθςθ τουσ παρζχει ςθμαντικά οφζλθ (όπωσ 

μείωςθ κραδαςμϊν, διευκόλυνςθσ τθσ ομαλισ ροισ κλπ). Το πρόβλθμα 

τοποκζτθςθσ των πτερυγίων μπορεί να μοντελοποιθκεί ωσ TSP με ςυγκεκριμζνθ 

αντικειμενικι ςυνάρτθςθ(Matai, Mittal et al. 2010). 

III. Κρυςταλλογραφία με ακτίνεσ –Χ (X ray Crystallography) : Θ ανάλυςθ τθσ δομισ των 

κρυςτάλλων είναι μια ςθμαντικι εφαρμογι του TSP. Ζνα περικλαςίμετρο 

(diffractometer) χρθςιμοποιείται για να ςυλλζξει πλθροφορίεσ για τθ δομι του 

κρυςταλλικοφ υλικοφ. Για το ςκοπό αυτό ζνασ ανιχνευτισ μετρά τθν ζνταςθ των 

αντανακλάςεων των ακτίνων Χ ςε διάφορεσ κζςεισ. Θ μζτρθςθ αυτι κακ’αυτι 

πραγματοποιείται πολφ γριγορα, αλλά δαπανάται πολφ μεγάλοσ χρόνοσ ςτθ 

διαδικαςία τοποκζτθςθσ, θ οποία μπορεί να χρειαςτεί να γίνει εκατοντάδεσ 

χιλιάδεσ φορζσ. Στα δφο παραδείγματα που αναφζρεται θ μελζτθ, θ διαδικαςία 

τοποκζτθςθσ αφορά τζςςερισ κινθτιρεσ. Ο χρόνοσ μετακίνθςθσ από μια κζςθ ςε 

μια άλλθ μπορεί να υπολογιςτεί ακριβϊσ. Το αποτζλεςμα του πειράματοσ δεν 

εξαρτάται από τθ ςειρά με τθν οποία γίνονται οι μετριςεισ ςε κάκε κζςθ, αλλά ο 

ςυνολικόσ χρόνοσ εκτζλεςθσ του πειράματοσ εξαρτάται. Ζτςι, το πρόβλθμα μπορεί 

να κεωρθκεί ωσ TSP με ςκοπό τθν ελαχιςτοποίθςθ του ςυνολικοφ χρόνου 

τοποκζτθςθσ(Bland and Shallcross 1989). 

IV. Καλωδίωςθ υπολογιςτϊν (Computer wiring) : Μια άλλθ περίπτωςθ είναι θ 

ςφνδεςθ εξαρτθμάτων ςε ζνα πίνακα υπολογιςτι. Συγκεκριμζνα, 

ενότθτεσ(modules) βρίςκονται ςε ζνα πίνακα υπολογιςτι και ζνα ςφνολο 

καρφιτςϊν(pins) πρζπει να ςυνδεκοφν . Σε αντίκεςθ με τθ ςυνθκιςμζνθ περίπτωςθ, 

όπου απαιτείται μια ςφνδεςθ δζντρου τφπου Steiner, ςε αυτό το πρόβλθμα 

απαιτείται κάκε καρφίτςα  ςυνδζεται με το πολφ δφο καλϊδια. Ζτςι, το πρόβλθμα 
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είναι θ εφρεςθ Χαμιλτονιανισ διαδρομισ, χωρίσ ςυγκεκριμζνθ αφετθρία-

τερματιςμό. Αντίςτοιχθ κατάςταςθ παρατθρείται και κατά τθν ςφνδεςθ του test-

bus(Graham, Lawler et al. 1979, Matai, Mittal et al. 2010) 

V. Order picking ςτισ Αποκικεσ (order-picking in warehouses) : Το πρόβλθμα αυτό 

ςυνδζεται με τον χειριςμό υλικϊν ςε μια αποκικθ(Ratliff and Rosenthal 1983). Με 

δεδομζνθ μια ςυγκεκριμζνθ παραγγελία, ζνα όχθμα πρζπει να ςυλλζξει όλα τα 

αντικείμενα τθσ παραγγελίασ για να ςταλοφν ςτον πελάτθ. Οι τοποκεςίεσ των 

προϊόντων μζςα ςτθν αποκικθ είναι οι κόμβοι του προβλιματοσ και θ απόςταςθ 

μεταξφ των κόμβων δίνεται από το χρόνο που χρειάηεται το όχθμα από τθν 

τοποκεςία του ενόσ αντικειμζνου μζχρι τθν τοποκεςία του επόμενου. Ζτςι, το 

πρόβλθμα εκφράηεται ωσ TSP με ςκοπό τθν ελαχιςτοποίθςθ του χρόνου picking(Dal 

1992). 

VI. Δρομολόγθςθ οχθμάτων(Vehicle routing) : Με δεδομζνο ζνα αρικμό προοριςμϊν - 

πελατϊν, ςκοπόσ του προβλιματοσ είναι να βρει τον ελάχιςτο αρικμό οχθμάτων 

που χρειάηονται για τθν εξυπθρζτθςθ τουσ, οφτωσ ϊςτε θ χωρθτικότθτα του κάκε 

φορτθγοφ να μθν παραβιάηεται και θ ςυνολικι διανυόμενθ απόςταςθ να 

ελαχιςτοποιείται. Ζτςι, το πρόβλθμα αυτό μπορεί να εκφραςτεί ωσ ζνα αρικμό m 

TSP προβλθμάτων (Maredia 2010). 

 

2.3 Υπολογιςμόσ κϊτω ορύων ενόσ TSP προβλόματοσ 
 

Ρριν τθν επίλυςθ οποιουδιποτε προβλιματοσ TSP, πρζπει να μπορεί να υπολογιςτεί πόςο 

καλι είναι θ παραγόμενθ λφςθ. Για αυτό το λόγο, δφναται να χρθςιμοποιθκεί μια 

προςζγγιςθ τθσ ςυντομότερθσ διαδρομισ ι αλλιϊσ το κατϊτατο όριο που κα μποροφςε 

κεωρθτικά να λάβει το μικοσ τθσ διαδρομισ χωρίσ όμωσ να είναι απαραίτθτο θ τιμι αυτι 

να αντιςτοιχεί ςε διαδρομι που τθρεί τουσ περιοριςμοφσ. 

Με δεδομζνο ζνα πρόβλθμα περιοδεφοντοσ πωλθτι, και ζνα αρικμό από n προοριςμοφσ 

που πρζπει να επιςκεφκεί (n>>1). Ζνα απλό κάτω όριο για τθν απόςταςθ μπορεί να οριςτεί 

ωσ  
 

 
 √  . Σε αυτι τθν περίπτωςθ, οι προοριςμοί είναι κατανεμθμζνοι ςε μια τετραγωνικι 

μονάδα και κάκε προοριςμόσ ςυνδζεται με το γειτονικό του με μζςθ απόςταςθ 
 

 √ 
 . Ζνα 

άλλο όριο που μπορεί να οριςκεί είναι το  
 

 
 

 

 
  

√ 

 
 , όπου κάκε  προοριςμόσ j ςυνδζεται 

όπωσ και πριν με τον πιο κοντινό γειτονικό του με μζςθ απόςταςθ 
 

 √ 
 και με το δεφτερο 

πιο κοντινό του με απόςταςθ 
 

 √ 
 . Ο David S. Johnson υπολόγιςε ζνα κάτω όριο 

πειραματικά:        √  + 0.522 (Johnson 1996). Τζλοσ, οι Christine L. Valenzuela και 

Antonia J. Jones υπολόγιςαν ζνα καλφτερο κάτω όριο ωσ:        √  + 0.551 (Valenzuela 

and Jones 1997). 
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2.4 Επύλυςη του TSP 
 

Υπάρχουν αρκετοί τρόποι επίλυςθσ ενόσ TSP προβλιματοσ, μερικοί από τουσ οποίουσ κα 

παρουςιαςτοφν ςυνοπτικά ςτθ ςυνζχεια, αλλά θ ςυγκεκριμζνθ διπλωματικι δεν κα 

αςχολθκεί ενδελεχϊσ με αυτοφσ, εφόςον επικεντρϊνεται ςτθν επίλυςθ ενόσ VRP 

προβλιματοσ με χριςθ ενόσ Υβριδικοφ Γενετικοφ αλγορίκμου. 

Brute force 

 Ο ευκολότεροσ τρόποσ επίλυςθσ είναι θ εφρεςθ όλων των δυνατϊν εναλλακτικϊν ςτο 

διάςτθμα των δυνατϊν λφςεων και θ επιλογι τθσ καλφτερθσ. Ραρ’όλα αυτά, ο διαρκϊσ 

αυξανόμενοσ αρικμόσ δυνατϊν λφςεων, απαγορεφει αυτό τον τρόπο επίλυςθσ ακόμα και 

με ςφγχρονουσ υπολογιςτζσ(Maredia 2010). 

Ευρετικζσ μζκοδοι 

Για τθν επίλυςθ του TSP, ζνασ καλόσ τρόποσ προςζγγιςθσ είναι οι ευρετικοί αλγόρικμοι. 

Αυτοί οι αλγόρικμοι δίνουν μια αρκετά καλι λφςθ, με ςφάλμα 2-3%. Το κυριότερο 

πλεονζκτθμα αυτϊν των αλγορίκμων είναι ότι μποροφν να λφςουν προβλιματα TSP με 

χϊρο δυνατϊν λφςεων πολφ μεγαλφτερο από τουσ υπόλοιπουσ αλγόρικμουσ, ςε λογικό 

χρόνο και με λογικι απαιτοφμενθ υπολογιςτικι ιςχφ. 

Μεταευρετικζσ μζκοδοι 

Για τθν επίλυςθ του TSP, εκτόσ από ευρετικζσ μεκόδουσ, μεγάλθ απιχθςθ βρίςκουν τα 

τελευταία χρόνια μεταευρετικοί αλγόρικμοι, μερικοί από τουσ οποίουσ είναι Γενετικοί 

αλγόρικμοι(Genetic Algorithm), Ρροςομειωμζνθ Ανόπτθςθ (Simulated Annealing), 

Αναηιτθςθ Tabu (Tabu Search), Κβαντικι Ανόπτθςθ (Quantum Annealing), Βελτιςτοποίθςθ 

ςμινουσ ςωματιδίων(Particle Swarm Optimization), Αναηιτθςθ Αρμονίασ(Harmony 

Search)(Grefenstette, Gopal et al. 1985, Geem, Kim et al. 2001, Lourenço, Martin et al. 

2003). 
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3 Το πρόβλημα δρομολόγηςησ Οχημϊτων (VRP) 
 

Το πρόβλθμα δρομολόγθςθσ οχθμάτων (VRP) είναι ζνα γενικό όνομα που δίνεται ςε μια 

ςειρά προβλθμάτων, ςτα οποία ζνα ςφνολο οχθμάτων εξυπθρετεί ζνα ςφνολο πελατϊν. Ο 

οριςμόσ αυτόσ δόκθκε το 1959 από τουσ Dantzig και Ramser(Dantzig and Ramser 1959). Το 

VRP είναι μια γενίκευςθ του προβλιματοσ του περιοδεφοντοσ πωλθτι που περιγράφθκε 

ςτθν προθγοφμενθ ενότθτα, όπου μόνο ζνασ πωλθτισ περιλαμβάνεται και θ χωρθτικότθτα 

του υπερβαίνει πάντα τθν ςυνολικι ηιτθςθ (Maffioli 2003, Eksioglu, Vural et al. 2009). 

3.1 Οριςμόσ του VRP 
 

Το πρόβλθμα δρομολόγθςθσ οχθμάτων μπορεί να περιγραφεί ϊσ εξισ: 

Με δεδομζνο ζνα γράφο G=(Ν,Α) και ενόσ ςτόλου ομοιογενϊν οχθμάτων 

               , όπου t είναι ο αρικμόσ των οχθμάτων, N το ςφνολο των κόμβων και Α 

το ςφνολο των ακμϊν . Κάκε όχθμα που εξυπθρετεί πελάτεσ ξεκινά από μια κεντρικι 

αποκικθ depot και μετά τθν εξυπθρζτθςθ όλων των πελατϊν που του ζχουν ανατεκεί 

καταλιγει πάλι ςτθν κεντρικι αποκικθ. Στόχοσ του VRP είναι θ εφρεςθ εκείνθσ τθσ λφςθσ 

που ελαχιςτοποιεί αρχικά τον αρικμό των χρθςιμοποιοφμενων οχθμάτων και επιπρόςκετα 

το μικοσ τθσ ςυνολικισ διανυόμενθσ απόςταςθσ(Dantzig and Ramser 1959, Potvin and 

Bengio 1996, Tan, Lee et al. 2001, Jung and Moon 2002, Ombuki, Nakamura et al. 2002, 

Alvarenga, De Abreu Silva et al. 2005, Yeun, Ismail et al. 2008). 

Για το ςφνολο των ακμϊν Α, ζνασ πίνακασ κόςτουσ D καταςκευάηεται, τζτοιοσ ϊςτε dij να 

είναι το κόςτοσ τθσ ακμισ (ni nj) και dii=0. Συνικωσ, ςτο VRP υπάρχει ςυμμετρικότθτα, 

δθλαδι dij=dji. Ράραυτα ςτον πραγματικό κόςμο, ο πίνακασ του κόςτουσ δεν είναι 

ςυμμετρικόσ και πρζπει να υπολογίηεται ξεχωριςτά με βάςθ τα γεωγραφικά δεδομζνα. 

Επιπρόςκετα, το ςφνολο των οχθμάτων δεν είναι ομοιογενζσ, και υπάρχουν δρόμοι 

αποκλειςτικά για μερικοφσ τφπουσ οχθμάτων. 

Μια ςειρά περιοριςμϊν μποροφν να προςτεκοφν ςτο VRP, για να προςομοιϊςει καλφτερα 

καταςτάςεισ ςτον πραγματικό κόςμο. Συνεπϊσ, δθμιουργικθκαν παραλλαγζσ του VRP που 

περιλαμβάνουν ποικίλεσ ανάγκεσ και υπθρεςίεσ που ηθτοφν οι πελάτεσ για τθν 

εξυπθρζτθςι τουσ, τα χαρακτθριςτικά του ςτόλου οχθμάτων, των αποκθκϊν και του 

δικτφου που τα ςυνδζει, τθν αβεβαιότθτα των προκακοριςμζνων δεδομζνων και τον 

χρονικό ορίηοντα προγραμματιςμοφ τθσ δρομολόγθςθσ. Στισ περιςςότερεσ περιπτϊςεισ, οι 

αντικειμενικοί ςτόχοι είναι πρϊτον θ ελαχιςτοποίθςθ των χρθςιμοποιοφμενων οχθμάτων 

και δεφτερον θ ελαχιςτοποίθςθ τθσ ςυνολικά διανυόμενθσ απόςταςθσ, όπωσ ακριβϊσ και 

ςτο απλό VRP(Labadie and Prins 2012). Οι βαςικζσ παραλλαγζσ του VRP περιγράφονται 

αναλυτικά ςτθ ςυνζχεια. 
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3.2 Παραλλαγϋσ του VRP 

3.2.1 VRP με πολλϋσ αποθόκεσ (MDVRP) 

 

Το VRP με πολλζσ αποκικεσ (Multiple depots VRP-MDVRP) αποτελεί μια απλι παραλλαγι 

του VRP, όπου οι πελάτεσ χωρίηονται ςε αποκικεσ, από τισ οποίεσ κα εξυπθρετθκοφν. Κάκε 

αποκικθ ζχει τα δικά τθσ οχιματα, τα οποία ξεκινοφν από αυτι, εξυπθρετοφν το ςφνολο 

των πελατϊν που τουσ ανατίκεται και επιςτρζφουν ςτθν κεντρικι αποκικθ(Tillman and 

Cain 1972, Wren and Holliday 1972, Gillett and Johnson 1976). Στόχοσ του προβλιματοσ 

είναι θ ελαχιςτοποίθςθ των χρθςιμοποιοφμενων οχθμάτων και τθσ ςυνολικά διανυόμενθσ 

απόςταςθσ ικανοποιϊντασ όμωσ τουσ ακόλουκουσ περιοριςμοφσ(Baldacci and Mingozzi 

2009, Kuo and Wang 2012, Escobar, Linfati et al. 2014): 

I. Τα οχιματα ςτο τζλοσ του δρομολογίου που εκτελοφν για τθν εξυπθρζτθςθ των 

πελατϊν επιςτρζφουν ςτθν αποκικθ από τθν οποία ξεκίνθςαν. 

 

II. Θ ςυνολικι ηιτθςθ που ικανοποιεί το κάκε όχθμα δεν πρζπει να ξεπερνά τθ 

χωρθτικότθτα του οχιματοσ αυτοφ. 

 

III. Κάκε πελάτθσ πρζπει να εξυπθρετθκεί από ακριβϊσ ζνα όχθμα. 

 

IV. Το πλικοσ των οχθμάτων που ξεκινοφν τθ διαδρομι τουσ από τθν κάκε αποκικθ δεν 

πρζπει να ξεπερνοφν μία προκακοριςμζνθ τιμι. 

 

V. Θ ςυνολικι διάρκεια τθσ διαδρομισ του κάκε οχιματοσ δεν πρζπει να ξεπερνά μία 

προκακοριςμζνθ τιμι. 

 

 

χιμα 1 Παράδειγμα MDVRP 
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3.2.2 VRP με πολλαπλϋσ παραδόςεισ (SDVRP) 

 

Το πρόβλθμα δρομολόγθςθσ με πολλαπλζσ παραδόςεισ ( split deliveries VRP-SDVRP) είναι 

μια παραλλαγι του κλαςικοφ VRP, ςτθν οποία ζνασ πελάτθσ μπορεί να εξυπθρετθκεί από 

περιςςότερα του ενόσ οχιματα, εαν αυτό μειϊνει το ςυνολικό κόςτοσ(Archetti, Speranza et 

al. 2006, Archetti and Speranza 2012). Επιπλζον, προτείνεται θ ειςαγωγι πελατϊν των 

οποίων θ ηιτθςθ ξεπερνά τθ χωρθτικότθτα ενόσ οχιματοσ και επομζνωσ, πρζπει 

αναγκαςτικά να εξυπθρετθκοφν από περιςςότερα οχιματα(Archetti, Savelsbergh et al. 

2006). Με βάςθ τθν παραπάνω παραδοχι, μποροφν να οριςκοφν μια ςειρά παραλλαγϊν 

του VRP :  

I. VRP: το κλαςικό πρόβλθμα βελτιςτοποίθςθσ, όπου θ ηιτθςθ κάκε πελάτθ είναι 

μικρότερθ από τθ χωρθτικότθτα του οχιματοσ και κάκε πελάτθσ εξυπθρετείται 

μόνο μια φορά. 

II. SDVRP: το πρόβλθμα αυτό αναιρεί τθν απαίτθςθ, ότι κάκε πελάτθσ κα 

εξυπθρετείται μόνο μια φορά, αλλά διατθρεί τθν απαίτθςθ, ότι θ ηιτθςθ κάκε 

πελάτθ κα είναι το πολφ ίςθ με τθ χωρθτικότθτα του οχιματοσ. 

III. VRP+: το πρόβλθμα αυτό αναιρεί τθν απαίτθςθ, ότι θ ηιτθςθ κάκε πελάτθ κα είναι 

μικρότερθ από τθ χωρθτικότθτα, αλλά απαιτεί ο αρικμόσ επιςκζψεων ςτον πελάτθ 

να είναι ο ελάχιςτοσ δυνατόσ, δθλαδι θ ςυνολικι ηιτθςθ του πελάτθ ωσ προσ τθ 

χωρθτικότθτα του οχιματοσ ςτρογγυλοποιθμζνθ προσ τα πάνω ςτον κοντινότερο 

ακζραιο αρικμό. 

IV. SDVRP+: θ τελευταία παραλλαγι των split deliveries θ οποία αναιρεί τόςο τθν 

απαίτθςθ, ότι θ ηιτθςθ κα είναι μικρότερθ τθσ μζγιςτθσ χωρθτικότθτασ, όςο και τθν 

απαίτθςθ, ότι κάκε πελάτθσ κα εξυπθρετθκεί τισ ελάχιςτεσ φορζσ.  

 

 

χιμα 2 Παράδειγμα SDVRP 
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3.2.3 VRP με εγκαταςτϊςεισ ανεφοδιαςμού (VRPSF) 

 

Το πρόβλθμα δρομολόγθςθσ με εγκαταςτάςεισ ανεφοδιαςμοφ(VRP with satellite facilities-

VRPSF), είναι μια ακόμα παραλλαγι του κλαςικοφ VRP, ςτθν οποία οι οδθγοί μποροφν να 

επιςκεφκοφν εγκαταςτάςεισ, προκειμζνου να αναπλθρϊςουν τα προϊόντα τουσ και να 

ςυνεχίςουν τισ μεταφορζσ μζχρι το τζλοσ τθσ βάρδιασ τουσ, χωρίσ όμωσ να χρειάηεται να 

επιςτρζψουν ςτθν κεντρικι αποκικθ. Θ κατάςταςθ αυτι ςυναντάται κυρίωσ ςτθ διανομι 

καυςίμων και οριςμζνων retail προϊόντων. Πταν θ ηιτθςθ είναι τυχαία επιλζγοντασ τα 

δρομολόγια εκ των προτζρων, αυτό μπορεί να οδθγιςει ςε μεγάλα επιπλζον κόςτθ. 

Επομζνωσ, τζτοιοι ςτακμοί ανεφοδιαςμοφ αποτελοφν ζνα τρόπο προςταςίασ ωσ προσ τθν 

αβεβαιότθτα τθσ ηιτθςθσ(Bard, Huang et al. 1998, Bard, Huang et al. 1998).  

Σε ζνα VRP 2 επιπζδων(2 echelon VRP,2E-VRP) ορίηονται δφο επίπεδα δρομολόγθςθσ, ζνα 

που αφορά τθν παράδοςθ από τθν κεντρικι αποκικθ ςτουσ ςτακμοφσ ανεφοδιαςμοφ, και 

ζνα δεφτερο που αφορά τθν παράδοςθ από τουσ ςτακμοφσ ςτουσ πελάτεσ(Crainic, Perboli 

et al. 2010). 

Για τθν επίλυςθ του ςυγκεκριμζνου προβλιματοσ ζχουν αναπτυχκεί αρκετοί ευρετικοί 

αλγόρικμοι, με κυριότερουσ τουσ Randomized Clarke-Wright, GRASP, modified Sweep(Bard, 

Huang et al. 1998). 

 

 

 

χιμα 3 Παράδειγμα VRPSF 
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3.2.4 Το VRP με πολλαπλϋσ περιόδουσ (PVRP) 

 

To VRP με πολλαπλζσ περιόδουσ (periodic VRP-PVRP) διαφζρει αρκετά ςε ςχζςθ με τθν 

κλαςικι εκδοχι του VRP. Συγκεκριμζνα, ενϊ ςτθν απλι εκδοχι του, τα οχιματα πρζπει να 

εξυπθρετιςουν όλουσ τουσ πελάτεσ ςε μια θμζρα, ςτθν παροφςα παραλλαγι του, ςτόχοσ 

είναι να ςχεδιαςτοφν δρομολόγια για κάκε μζρα μιασ περιόδου p θμερϊν. Κάκε πελάτθσ 

απαιτεί ζναν αρικμό επιςκζψεων k ςε κάκε τζτοια περίοδο, οι οποίεσ μποροφν να γίνουν 

από οποιονδιποτε επιτρεπτό ςυνδυαςμό k θμερϊν. Για παράδειγμα, όπωσ αναφζρουν οι 

Christofides και Beasly, αν κάποιοσ πελάτθσ απαιτεί 2 επιςκζψεισ ςε μια χρονικι περίοδο 5 

θμερϊν, οι επιτρεπτοί ςυνδυαςμοί μποροφν να είναι Δευτζρα-Ραραςκευι ι Δευτζρα- 

Ρζμπτθ ι Τρίτθ-Ραραςκευι, αλλά όλοι οι υπόλοιποι ςυνδυαςμοί να είναι απαγορευτικοί 

λόγω τθσ φφςθσ του προβλιματοσ (Christofides and Beasley 1984, Baptista, Oliveira et al. 

2002, Yu and Yang 2011). 

Για τθν καλφτερθ κατανόθςθ του προβλιματοσ PVRP παρουςιάηεται ςτο παρακάτω ςχιμα 

ζνα παράδειγμα δρομολόγθςθσ με προγραμματιςμό 3 θμερϊν. Κάκε πελάτθσ απαιτεί 

εξυπθρζτθςθ, ςυγκεκριμζνο αρικμό θμερϊν ςε κάκε περίοδο, όπωσ φαίνεται ςτο ςχιμα. 

Για το PVRP ζχουν αναπτυχκεί αρκετοί ευρετικοί  και μεταευρετικοί αλγόρικμοι, και ζχει 

μελετθκεί εκτενϊσ τα τελευταία χρόνια, με αρκετζσ παραλλαγζσ (Amberg, Domschke et al. 

2000, Francis, Smilowitz et al. 2008, Ombuki-Berman and Hanshar 2009). 

 

 

 

χιμα 4 Παράδειγμα PVRP 
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3.2.5 VRP με παρϊθυρα χρόνου (VRPTW) 

 

Το VRP με παράκυρα χρόνου(VRP with time windows-VRPTW) είναι μια από τισ πιο 

μελετθμζνεσ παραλλαγζσ του VRP, κατά τθν οποία οι πελάτεσ κζλουν θ παράδοςθ των 

προϊόντων να γίνεται μζςα ςε ςυγκεκριμζνο χρονικό πλαίςιο. Το χρονικό πλαίςιο αυτό ζχει 

μια αρχι(ei) και ζνα τζλοσ (li) για κάκε πελάτθ. Θ παραλλαγι αυτι είναι εμπνευςμζνθ από 

τον πραγματικό κόςμο, ςτον οποίο τα καταςτιματα, λόγω των πολλϊν προμθκευτϊν και 

των ωραρίων λειτουργίασ τουσ απαιτοφν θ παράδοςθ να γίνεται ςε ζνα ςυγκεκριμζνο και 

ςχετικά μικρό χρονικό διάςτθμα (Solomon 1984, Thangiah 1993, Cordeau and décisions 

2000). 

Ζχουν μελετθκεί διάφορεσ παραλλαγζσ του VRPTW, μερικζσ από τισ οποίεσ παρουςιάηονται 

ςυνοπτικά ςτθ ςυνζχεια: 

1. VRP με χρονικζσ προκεςμίεσ (VRP with deadlines-VRPTD): Σε αυτι τθν παραλλαγι, 

κάκε πελάτθσ ζχει μια αργότερθ προκεςμία ςτθν οποία μπορεί να δεχτεί τθν 

παραγγελία. Θ διαφορά με το VRPTW ζγκειται ςτο γεγονόσ ότι δεν υπάρχει κάτω 

όριο για τθν παραλαβι(Thangiah, Osman et al. 1993, Thangiah, Vinayagamoorty et 

al. 1993).  

2. VRP με  ελαςτικά παράκυρα χρόνου (VRP with soft time windows-VRPSTW) : Σε 

αυτι τθν παραλλαγι, οι πελάτεσ μποροφν να δεκτοφν παραγγελία εκτόσ του 

χρονικοφ πλαιςίου που ζχουν ορίςει, αλλά με μια επιπλζον επιβάρυνςθ(penalty 

cost)(Toth and Vigo 2002). 

3. VRP με αυςτθρά παράκυρα χρόνου(VRP with hard time windows-VRPHTW): Σε 

αντίκεςθ με τθν προθγοφμενθ παραλλαγι του VRP, ςε αυτό το πρόβλθμα, δεν 

επιτρζπεται τα οχιματα να φκάςουν ςε κάποιο πελάτθ μετά το πζρασ του χρονικοφ 

παρακφρου(Chen, Chen et al. 2000). 

4. VRP εξαρτϊμενο από το χρόνο (time dependent VRP-TDVRP) : Σε αυτό το VRP, όλεσ 

οι παράμετροι εξαρτϊνται από το χρόνο και επθρεάηονται από καταςτάςεισ που 

ςυμβαίνουν ςτον πραγματικό κόςμο όπωσ ϊρεσ αιχμισ(Ichoua, Gendreau et al. 

2003). 

Το VRP με παράκυρα χρόνου είναι από τισ πιο μεγάλεσ προκλιςεισ ςτθ δρομολόγθςθ 

οχθμάτων. Αρκετοί μελετθτζσ κεωροφν ωσ πρωταρχικό ςτόχο τθν ελαχιςτοποίθςθ των 

χρθςιμοποιοφμενων οχθμάτων και ωσ δευτερεφοντα ςτόχο τθν ελαχιςτοποίθςθ τθσ  

ςυνολικά διανυόμενθσ απόςταςθσ. Ο χρόνοσ για τθν εκτζλεςθ των δρομολογίων δεν 

ελαχιςτοποιείται και χρθςιμοποιείται για τον ζλεγχο ικανοποίθςθσ των χρονικϊν 

παρακφρων των πελατϊν είτε πρόκειται για αυςτθρά παράκυρα χρόνου(hard time 

windows), είτε για ελαςτικά παράκυρα χρόνου(soft time windows). 

Αρκετοί αλγόρικμοι ζχουν αναπτυχκεί για τθν επίλυςθ του VRPTW, τόςο ευρετικοί, όςο 

και μεταευρετικοί, για προβλιματα 100 και παραπάνω πελατϊν(Jepsen, Petersen et al. 

2008, Labadi, Prins et al. 2008, Nagata, Bräysy et al. 2010).  
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Στο παρακάτω ςχιμα φαίνεται ζνα παράδειγμα VRPTW με 9 πελάτεσ και 3 οχιματα. 

Κάκε πελάτθσ ζχει ζνα παράκυρο χρόνο, το οποίο ορίηεται από τθν νωρίτερθ 

παραλαβι(ei) και τθν αργότερθ παραλαβι(li). 

 

 

χιμα 5 Παράδειγμα VRPTW 

 

3.2.6 VRP με ςτόλο ανομοιογενών οχημϊτων (HVRP) 

 

Το VRP με ςτόλο ανομοιογενϊν οχθμάτων (Heterogeneous Fleet VRP-HVRP) είναι μια 

παραλλαγι του VRP κατά τθν οποία οι πελάτεσ εξυπθρετοφνται από ζνα ςτόλο οχθμάτων 

διαφορετικϊν χαρακτθριςτικϊν, όπωσ χωρθτικότθτα(capacity), ςτακερό και μεταβλθτό 

κόςτοσ(fixed and variable cost), κατανάλωςθ καυςίμου(fuel consumption), αρικμό 

διακζςιμων οχθμάτων(fleet size)(Gendreau, Laporte et al. 1999, Lima, Goldbarg et al. 2004, 

Brandão 2011, Subramanian, Penna et al. 2012, Soonpracha, Mungwattana et al. 2014) 

Σφμφωνα με τουσ Subramanian, Penna, Uchoa, και Ochi, ακόμθ και αν ζνασ ςτόλοσ είναι 

ομοιογενισ, ςτο μζλλον μπορεί να μετατραπεί ςε ετερογενι, όταν νζα οχιματα 

αποκτθκοφν. Επιπρόςκετα, κόςτθ όπωσ αςφάλειεσ, ςυντιρθςθ, κόςτθ λειτουργίασ 

μποροφν να αποκτιςουν διαφορετικζσ τιμζσ, ανάλογα με το χρόνο χριςθσ του ςτόλου. Ζτςι 

διακρίνονται οι ακόλουκεσ παραλλαγζσ του HVRP(Subramanian, Penna et al. 2012): 
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1. HVRPFV με περιοριςμζνο αρικμό οχθμάτων που απαρτίηουν το ςτόλο, ςτακερά 

κόςτθ για τθν χριςθ ενόσ οχιματοσ και μεταβλθτά κόςτθ ανάλογα με τθν 

διανυόμενθ απόςταςθ κάκε οχιματοσ. 

2. HVRPV με περιοριςμζνο αρικμό οχθμάτων που απαρτίηουν το ςτόλο, 

μεταβλθτά κόςτθ ανάλογα με τθ διανυόμενθ απόςταςθ κάκε οχιματοσ, αλλά 

χωρίσ ςτακερά κόςτθ. 

3. FSMFV με απεριόριςτο αρικμό οχθμάτων που απαρτίηουν το ςτόλο, ςτακερά 

κόςτθ για τθν χριςθ ενόσ οχιματοσ και μεταβλθτά κόςτθ ανάλογα με τθν 

διανυόμενθ απόςταςθ κάκε οχιματοσ. 

4. FSMF με απεριόριςτο αρικμό οχθμάτων, με ςτακερά κόςτθ για τθν χριςθ ενόσ 

οχιματοσ, αλλά χωρίσ μεταβλθτά κόςτθ. 

5. FSMV με απεριόριςτο αρικμό οχθμάων, με μεταβλθτά κόςτθ ανάλογα με τθ 

διανυόμενθ απόςταςθ αλλά χωρίσ ςτακερά κόςτθ. 

 

Για τθν επίλυςθ του HVRP ζχουν αναπτυχκεί τόςο ευρετικοί όςο και μεταευρετικοί 

αλγόρικμοι, όπωσ Υβριδικοί Γενετικοί Αλγόρικμοι, επιτυγχάνοντασ ζνα καλό επίπεδο 

λφςεων. Ταυτόχρονα, αναπτφχκθκε ζνασ επαναλθπτικόσ αλγόρικμοσ τοπικισ 

αναηιτθςθσ(iterated local search), ςυνδυαηόμενοσ με μια μεταβλθτι διαδικαςία 

γειτνίαςθσ(Variable Neighborhood Decent procedure) και τυχαία διάταξθ γειτόνων(random 

neighborhood ordering), ο οποίοσ μπορεί να λφςει κάκε παραλλαγι του HFVRP(Penna, 

Subramanian et al. 2013).  Ράραυτα, λόγω τθσ φφςθσ του προβλιματοσ δεν υπάρχουν 

αναλυτικοί αλγόρικμοι επίλυςθσ(Subramanian, Penna et al. 2012).  

Άλλοι μελετθτζσ ειςάγουν τθν ζννοια τθσ φόρτωςθσ ςε δφο διαςτάςεισ (2L-HVRP), 

προςομοιϊνοντασ ακόμθ καλφτερα ζνα πρόβλθμα από τον πραγματικό κόςμο(Dominguez, 

Juan et al. 2014).  

 

χιμα 6 Παράδειγμα HVRP 
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3.2.7 Πρϊςινο VRP (G-VRP) 

 

Το ‘’Ρράςινο’’ VRP(Green VRP-GVRP) είναι μια νζα εκδοχι του VRP,που αναπτφχκθκε τα 

τελευταία χρόνια και προζκυψε από τθν ανάγκθ για μείωςθ των εκπομπϊν και κατεφκυνςθ 

ςε μια πιο φιλικι προσ το περιβάλλον προςζγγιςθ. Συγκεκριμζνα, ο τομζασ των μεταφορϊν, 

ςφμφωνα με ζρευνα για τισ ΘΡΑ είναι υπεφκυνοσ για το 28% των εκπομπϊν αζριου του 

κερμοκθπίου(greenhouse gas-GHG). Ζτςι, γίνεται προςπάκεια από τθ μια, να μειωκοφν οι 

διανυόμενεσ αποςτάςεισ, και από τθν άλλθ  ειςαγωγι νζων πιο κακαρϊν καυςίμων, τόςο 

για μείωςθ των εκπομπϊν ανά διανυόμενο χιλιόμετρο, όςο και για μείωςθ τθσ 

κατανάλωςθσ καυςίμου(Erdoğan and Miller-Hooks 2012).  

Το GVRP ςε μια εκδοχι του αςχολείται με τθν εφρεςθ και χρθςιμοποίθςθ ςτακμϊν 

καυςίμων για ανεφοδιαςμό, κακϊσ και ελαχιςτοποίθςθ των διανυόμενων διαδρομϊν. Το 

GVRP αποτελεί πρόβλθμα μικτοφ ακζραιου γραμμικοφ προγραμματιςμοφ και εκτόσ από 

τουσ πελάτεσ και τθν κεντρικι αποκικθ περιλαμβάνει ζναν ι περιςςότερουσ ςτακμοφσ 

καυςίμων, ςτουσ οποίουσ τα οχιματα μποροφν να ςταματιςουν, προκειμζνου να 

ςυνεχίςουν τα δρομολόγια τουσ, χωρίσ όμωσ να επιςτρζψουν ςτθν κεντρικι 

αποκικθ(Erdoğan and Miller-Hooks 2012). 

Για τθν καλφτερθ κατανόθςθ του προβλιματοσ, δθμιουργικθκε το παρακάτω ςχιμα με 9 

πελάτεσ, 3 ςτακμοφσ ανεφοδιαςμοφ καυςίμων και 3 οχιματα. 

 

χιμα 7 Παράδειγμα GVRP 

Άλλεσ παραλλαγζσ του GVRP περιλαμβάνουν τθ χρθςιμοποίθςθ θλεκτρικϊν οχθμάτων 

(electric VRP-EVRP)(Schneider, Stenger et al. 2014). 
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Θ ζρευνα ςε αυτό το πρόβλθμα είναι ςχετικά περιοριςμζνθ επειδι άρχιςε μόλισ τα 

τελευταία 10 χρόνια. Οι αλγόρικμοι που ζχουν αναπτυχκεί περιλαμβάνουν ευρετικοφσ 

αλγορίκμουσ, όπωσ  Modified Clark&Wright και Density based Clustering Algorithm(DBCA) 

με γριγορεσ και αρκετά καλζσ λφςεισ, για να βοθκιςουν εταιρείεσ ςτθν καλφτερθ επιλογι 

των αποφάςεων τουσ και να δϊςουν μια περιβαλλοντικι διάςταςθ ςτο πρόβλθμα. Οι 

αλγόρικμοι αυτοί μποροφν να αποτελζςουν βάςθ για πιο ςφνκετουσ μεταευρετικοφσ 

αλγορίκμουσ , όπωσ μια αναηιτθςθ Tabu(Erdoğan and Miller-Hooks 2012). 

 

3.2.8 Στοχαςτικό VRP  

 

Τα περιςςότερα προβλιματα των παραλλαγϊν του VRP, προχποκζτουν  ντετερμινιςτικά 

δεδομζνα για τθν επίλυςθ τουσ, δθλαδι ζχουν μια ςυγκεκριμζνθ τιμι, αμετάβλθτθ κατά τθ 

διάρκεια, αλλά και μετά το τζλοσ των δρομολογίων. Ραρ’όλα αυτά ςτθν πράξθ, δεδομζνα 

όπωσ ο χρόνοσ του δρομολογίου από και προσ τθν αποκικθ, θ ηιτθςθ των πελατϊν, ο 

χρόνοσ εξυπθρζτθςθσ τουσ, ακόμα και το πλικοσ των πελατϊν και των οχθμάτων 

εμπεριζχουν τθν ζννοια τθσ αβεβαιότθτασ και ςυνικωσ μεταβάλλονται κατά τθν εκτζλεςθ 

των δρομολογίων. Ζτςι, δθμιουργικθκε μια νζα παραλλαγι του VRP, γνωςτι ωσ Στοχαςτικό 

VRP (Stochastic VRP-SVRP). 

Ζνασ από τουσ πρϊτουσ μελετθτζσ, ο Tillman, πρότεινε ζνα αλγόρικμο για το πρόβλθμα 

SVRP με πολλαπλζσ αποκικεσ(Multi-Depot Stochastic VRP). Το ςυγκεκριμζνο πρόβλθμα 

περιλαμβάνει τισ παραδοχζσ του VRP με πολλαπλζσ αποκικεσ που αναλφκθκε νωρίτερα, 

αλλά επιπλζον θ ηιτθςθ κάκε πελάτθ δεν είναι ντετερμινιςτικά κακοριςμζνθ, ακολουκεί 

κανονικι κατανομι και ζχει μια μζςθ τιμι και μια τυπικι απόκλιςθ(Moghaddam, Ruiz et al. 

2012).  

Γενικά, ςε όλα τα προβλιματα SVRP, θ αβεβαιότθτα των αρχικϊν δεδομζνων 

μοντελοποιείται από μια ςτατιςτικι κατανομι, με γνωςτι μζςθ τιμι και τυπικι απόκλιςθ. 

Σφμφωνα με τουσ μελετθτζσ (Cordeau, Laporte et al. 2006, Pillac, Gendreau et al. 2013)οι 

παράγοντεσ αβεβαιότθτασ μποροφν να χωριςτοφν ςε τρείσ κατθγορίεσ: 

1. Αβεβαιότθτα εξυπθρζτθςθσ πελατϊν: Κάκε πελάτθσ διζπεται από ςυγκεκριμζνθ 

πικανότθτα εξυπθρζτθςθσ ι μθ εξυπθρζτθςθσ(Bertsimas 1992). 

2. Αβεβαιότθτα των χρόνων εξυπθρζτθςθσ και των χρόνων δρομολογίων:  Ο 

απαιτοφμενοσ χρόνοσ εξυπθρζτθςθσ κάκε πελάτθ, αλλά και ο απαιτοφμενοσ χρόνοσ 

δρομολογίου για να φτάςει το όχθμα ςτον πελάτθ, ακολουκοφν κάποια κατανομι, 

με μζςθ τιμι και τυπικι απόκλιςθ(Laporte, Louveaux et al. 1992, Kenyon and 

Morton 2003, Verweij, Ahmed et al. 2003). 

3. Αβεβαιότθτα τθσ ηιτθςθσ των πελατϊν: Θ ηιτθςθ κάκε πελάτθ, ενδζχεται να 

αλλάξει ακόμα και κατά τθ διάρκεια του δρομολογίου(Dror, Laporte et al. 1989, 

Laporte, Louveaux et al. 2002, Christiansen and Lysgaard 2007, Mendoza, Castanier 

et al. 2010). 
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Οι κυριότερεσ προςεγγίςεισ που ακολουκοφνται για τθν επίλυςθ των SVRP είναι ο 

προγραμματιςμόσ με πικανοτικοφσ περιοριςμοφσ(Chance Constrained Programming-

CCP) και ο ςτοχαςτικόσ προγραμματιςμόσ με ανάδραςθ(Stochastic Programming with 

Recourse).  Οι δφο αυτζσ μζκοδοι, βαςίηονται ςε διαδικαςία δφο φάςεων, όπου ςτθν 

πρϊτθ υπολογίηεται μια αρχικι λφςθ για τθ δρομολόγθςθ και ςτθ δεφτερθ, 

πραγματοποιοφνται οι απαραίτθτεσ διορκωτικζσ κινιςεισ κατά τθ διάρκεια του 

δρομολογίου. Θ διαφορά των δφο μεκόδων ζγκειται ςτο γεγονόσ ότι θ πρϊτθ κζτει ζνα 

άνω όριο ςτθν πικανότθτα αποτυχίασ και δεν αςχολείται κακόλου με το αναμενόμενο 

κόςτοσ από τισ διορκωτικζσ κινιςεισ τθσ δεφτερθσ φάςθσ, ενϊ θ δεφτερθ μζκοδοσ 

προςπακεί να ελαχιςτοποιιςει το κόςτοσ των διορκωτικϊν κινιςεων τθσ δεφτερθσ 

φάςθσ. Με άλλα λόγια, διαφζρουν ωσ προσ τον αντικειμενικό ςτόχο τθσ πρϊτθσ 

φάςθσ(Gendreau, Laporte et al. 1996, Labadie and Prins 2012). 

Εναλλακτικζσ μζκοδοι επίλυςθσ ζχουν αναπτυχκεί από διάφορουσ 

μελετθτζσ(Gendreau, Laporte et al. 1996, Roberts and Hadjiconstantinou 1998, Park and 

Hong 2003, Sungur, Ordónez et al. 2008, Shen, Ordónez et al. 2009). 

Στο παρακάτω ςχιμα, παρουςιάηεται ζνα παράδειγμα δρομολόγθςθσ με ςτοχαςτικι 

ηιτθςθ των πελατϊν. Θ ηιτθςθ κάκε πελάτθ ζχει μζςθ τιμι μi και τυπικι απόκλιςθ ςi.  

 

 

χιμα 8 Παράδειγμα SVRP 
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3.2.9 Δυναμικό VRP 

 

Το δυναμικό VRP (Dynamic VRP-DVRP) είναι ακόμθ μια παραλλαγι του VRP, κατά τθν οποία 

υπάρχει θ δυνατότθτα ειςαγωγισ νζων πελατϊν ςτο υπάρχον δρομολόγιο είτε κατά το 

ςχεδιαςμό, είτε ακόμα και κατά τθ διάρκεια εκτζλεςθσ του δρομολογίου. Ρρόκειται για ζνα 

πρόβλθμα που ςυναντάται πολφ ςυχνά ςτον πραγματικό κόςμο, λόγω τθσ μθ ςτατικότθτασ 

των δεδομζνων που κεωρείται δεδομζνθ ςτισ λοιπζσ παραλλαγζσ του VRP. Για τθν επίλυςθ 

τζτοιων προβλθμάτων, ανά τακτά χρονικά διαςτιματα, εκτελείται αλγόρικμοσ που 

προςκζτει τα νζα δεδομζνα ςτο μακθματικό μοντζλο και βελτιςτοποιεί τθν αρχικι 

διαδρομι (Pillac, Gendreau et al. 2013).  

Το δυναμικό VRP ςυναντάται πρϊτθ φορά το 1977 από τουσ Wilson&Colvin ςτο δυναμικό 

πρόβλθμα τόξων που ςχετίηεται όμωσ άμεςα με το DVRP. Εκτόσ από τθν ελαχιςτοποίθςθ 

των οχθμάτων και τθσ ςυνολικισ διανυόμενθσ απόςταςθσ, το DVRP προςπακεί να 

ικανοποιιςει και άλλεσ απαιτιςεισ, όπωσ τθν ελαχιςτοποίθςθ του χρόνου απόκριςθσ του 

ςυςτιματοσ, τθν ελαχιςτοποίθςθ των απορριπτόμενων παραγγελιϊν, αλλά και άλλεσ 

απαιτιςεισ ανάλογα με το υπό μελζτθ πρόβλθμα(Koskosidis, Powell et al. 1992, Gendreau, 

Guertin et al. 1999, van Hemert and La Poutré 2004, Montemanni, Gambardella et al. 2005, 

Novoa and Storer 2009, Wang, Huang et al. 2011, Ferrucci, Bock et al. 2013).  

Το DVRP βρίςκει εφαρμογι ςε διάφορα προβλιματα, όπωσ θ δρομολόγθςθ μζςων μαηικισ 

μεταφοράσ και θ διανομι φαρμάκων από φαρμακευτικζσ εταιρείεσ(Psaraftis 1995, de 

Magalhães and De Sousa 2006). Στο παρακάτω ςχιμα φαίνεται αναλυτικά ζνα παράδειγμα 

δυναμικοφ VRP. Αρχικά, το πλάνο περιλαμβάνει 4 πελάτεσ και κατά τθ διάρκεια του 

δρομολογίου εμφανίηεται ζνασ ακόμθ πελάτθσ. Το πλάνο δρομολόγθςθσ τροποποιείται 

ανάλογα. 

 

 

χιμα 9 Παράδειγμα DVRP 
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3.2.10 VRP με πολλαπλϊ δρομολόγια 

 

Το VRP με πολλαπλά δρομολόγια (Multi-trip VRP-MTVRP), δίνει τθ δυνατότθτα ςτα 

οχιματα, αφοφ επιςτρζψουν ςτθν κεντρικι αποκικθ, να επαναχρθςιμοποιθκοφν ςε νζα 

δρομολόγια, ςτθν περίπτωςθ που ο απαιτοφμενοσ αρικμόσ δρομολογίων είναι 

μεγαλφτεροσ από το μζγεκοσ του ςτόλου.  

Οι περιοριςμοί που διζπουν το MTVRP ςφμφωνα με τουσ Cattaruzza, Absi, Feillet, και Vidal 

είναι: 

1. Κάκε πελάτθσ εξυπθρετείται ακριβϊσ από ζνα όχθμα. 

2. Το άκροιςμα των ηθτιςεων όλων των πελατϊν ςτθν ίδια διαδρομι δεν μποροφν να 

ξεπερνοφν τθ χωρθτικότθτα του οχιματοσ. 

3. Θ ςυνολικι διανυόμενθ απόςταςθ όλων των διαδρομϊν κάκε οχιματοσ δεν μπορεί 

να ξεπερνά ζνα όριο. 

4. Κάκε διαδρομι πάντα ξεκινά  και καταλιγει ςτθν κεντρικι αποκικθ. 

Οι εφαρμογζσ που χρθςιμοποιοφν αυτό το μοντζλο είναι κυρίωσ αυτζσ, που τα οχιματα 

ζχουν ςχετικά μικρι χωρθτικότθτα, και επομζνωσ βρίςκονται  πίςω ςτθν κεντρικι 

αποκικθ πολφ πριν τθ λιξθ τθσ βάρδιασ. 

Για τθν επίλυςθ του χρθςιμοποιοφνται τόςο ευρετικοί, όςο και μεταευρετικοί 

αλγόρικμοι και το πρόβλθμα μελετάται εκτενϊσ τα τελευταία χρόνια(Brandao and 

Mercer 1997, Petch and Salhi 2003, Cordeau, Gendreau et al. 2005, Salhi and Petch 

2007, Şen and Bülbül 2008, Cattaruzza, Absi et al. 2014). 

 

χιμα 10 Παράδειγμα MTVRP 
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3.2.11 Ανοιχτό VRP 

 

Το ανοιχτό VRP (Open VRP-OVRP) πρόκειται για μια εκδοχι του VRP κατά τθν οποία, τα 

οχιματα δεν επιςτρζφουν μετά το πζρασ του δρομολογίου πίςω ςτθν κεντρικι αποκικθ, ι 

ςτθν περίπτωςθ που επιςτρζφουν χρθςιμοποιοφν τθ διαδρομι που ακολοφκθςαν κατά τθν 

εξυπθρζτθςθ των πελατϊν. Το πρόβλθμα πλζον δεν ςχθματίηει χαμιλτονιανι διαδρομι. 

Ζτςι, το πρόβλθμα πρακτικά ανάγεται ςε πρόβλθμα βζλτιςτθσ διαδρομισ, αφοφ οι πελάτεσ 

ανατεκοφν ςε ςυγκεκριμζνα οχιματα για τθν εξυπθρζτθςθ τουσ(Repoussis, Tarantilis et al. 

2010).  

Θ κφρια χριςθ του OVRP αφορά εταιρείεσ logistics τρίτου τφπου(3d party logistics-3PL), 

διανομι εφθμερίδων, μεταφορά μακθτϊν ςε ςχολεία, αφοφ τζτοιεσ εταιρείεσ 

χρθςιμοποιοφν οδθγοφσ υπεργολαβικά, με δικά τουσ οχιματα και επομζνωσ δεν χρειάηεται 

να επιςτρζψουν ςτθν κεντρικι αποκικθ(Wang, Wu et al. 2006). 

Οι περιςςότεροι μελετθτζσ κεωροφν ότι το κόςτοσ χριςθσ επιπλζον οχθμάτων είναι πολφ 

μεγαλφτερο του κόςτουσ κίνθςθσ των υπαρχόντων οχθμάτων. Ζτςι, πρωταρχικό ςτόχο 

βελτιςτοποίθςθσ αποτελεί ο αρικμόσ των απαιτοφμενων οχθμάτων και ςε δεφτερο επίπεδο 

θ ςυνολικά διανυόμενθ απόςταςθ(Fu, Eglese et al. 2005, Fu, Eglese et al. 2006, Fleszar, 

Osman et al. 2009, Zachariadis and Kiranoudis 2010). 

Στο παρακάτω ςχιμα φαίνεται ζνα παράδειγμα OVRP 3 οχθμάτων και 9 πελατϊν.  

 

χιμα 11 Παράδειγμα OVRP 
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3.2.12  VRP με παραδόςεισ και παραλαβϋσ (VRPPD) 

 

Το VRP με παραδόςεισ και παραλαβζσ (Pick&Delivery VRP-PDVRP) είναι μια νζα ακόμθ 

παραλλαγι του VRP που επιτρζπει τθν αντίςτροφθ ροι αγακϊν ςε ζνα δίκτυο. Στθν 

κλαςικι εκδοχι του VRP, κάκε πελάτθσ ηθτάει να του παραδοκεί μια ςυγκεκριμζνθ 

ποςότθτα αγακϊν. Αντίκετα ςτο PDVRP κάκε πελάτθσ μπορεί να ηθτιςει είτε παράδοςθ, 

είτε παραλαβι αγακϊν είτε ςυνδυαςμό τουσ. Ζτςι, κάποια αγακά από τθν κεντρικι 

αποκικθ κα καταλιξουν ςτον πελάτθ, και οριςμζνα αγακά από τον πελάτθ κα καταλιξουν 

ςτθν κεντρικι αποκικθ(Battarra, Cordeau et al. 2014). 

Βάςει των πικανϊν ςυνδυαςμϊν παραδόςεων και παραλαβϊν δθμιουργοφνται οι 

παρακάτω εκδοχζσ του PDVRP: 

1. VRPSPD: VRP με ταυτόχρονεσ παραδόςεισ και παραλαβζσ (VRP with Simultaneous 

Pickup and Delivery), ςτο οποίο κάκε πελάτθσ ζχει ςυγκεκριμζνθ ποςότθτα για 

παραλαβι και παράδοςθ(Subramanian, Drummond et al. 2010, Zachariadis and 

Kiranoudis 2011). 

2. VRPMPD: VRP με μικτζσ παραδόςεισ και παραλαβζσ (VRP with Mixed 

Pickup&Delivery), ςτο οποίο κάκε πελάτθσ ζχει ςυγκεκριμζνθ ποςότθτα είτε για 

παραλαβι είτε για παράδοςθ(Hong and Liu 2009). 

Το PDVRP ςυναντάται ςε δίκτυα ςυλλογισ αγακϊν, όπωσ για παράδειγμα ςτθ ςυλλογι 

απορριμάτων. 

Στο παρακάτω ςχιμα φαίνεται ζνα παράδειγμα, όπου με διακεκομμζνθ γραμμι 

αναπαριςτϊνται οι περιοριςμοί παραλαβϊν και παραδόςεων, και με ςυνεχι γραμμι μια 

πικανι λφςθ για τθ δρομολόγθςθ οχθμάτων. 

 

 

χιμα 12 Παράδειγμα PDVRP 
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3.3 Μϋθοδοι επύλυςησ 
 

Το VRP είναι ζνα NP-hard πρόβλθμα, ιδιαίτερα μελετθμζνο τα τελευταία χρόνια. Κάκε 

παραλλαγι του VRP, αποτελεί και αυτι πρόβλθμα κατθγορίασ NP-hard(Lenstra and Kan 

1981). Για το λόγο αυτό, ζχουν αναπτυχκεί τρεισ βαςικζσ κατθγορίεσ αλγορίκμων για τθν 

επίλυςθ τουσ(Cordeau, Gendreau et al. 2002): 

1. Αναλυτικζσ μζκοδοι(Exact methods): Είναι αλγόρικμοι που εξετάηουν όλο το 

φάςμα δυνατϊν λφςεων και βρίςκουν τθν καλφτερθ. Θ διαδικαςία είναι χρονοβόρα 

και με υπολογιςτζσ τελευταίασ γενιάσ  μποροφν να επιλυκοφν προβλιματα με το 

πολφ 135 πελάτεσ. 

2. Ευρετικζσ μζκοδοι(Heuristic methods): Είναι αλγόρικμοι που παρζχουν αποδεκτζσ 

λφςεισ, κοντά ςτθ βζλτιςτθ τιμι μζςα ςε αποδεκτό χρόνο, χρθςιμοποιϊντασ 

επαναλθπτικζσ διαδικαςίεσ και αξιολογϊντασ τισ δθμιουργθκείςεσ λφςεισ. 

3. Μεταευρετικοί αλγόρικμοι(Metaheuristic methods): Είναι αλγόρικμοι, που για 

πολλοφσ αποτελοφν υποκατθγορία των ευρετικϊν μεκόδων, και χρθςιμοποιοφν 

ευρετικζσ μεκόδουσ με ειδικοφσ τρόπουσ για να οδθγθκοφν ςε αποδεκτό χρόνο ςε 

καλισ ποιότθτασ λφςεισ. 

 

Στθ ςυνζχεια γίνεται αναφορά ςε μερικοφσ αλγόρικμοσ από κάκε κατθγορία, με 

μεγαλφτερθ ζμφαςθ ςτουσ ευρετικοφσ και μεταευρετικοφσ. 

 

3.3.1 Αναλυτικϋσ μϋθοδοι 

 

Οι αναλυτικζσ μζκοδοι, όπωσ αναφζρκθκε ςτθν προθγοφμενθ ενότθτα, είναι μζκοδοι που 

βρίςκουν πάντα τθ βζλτιςτθ λφςθ, αλλά ο υπολογιςτικόσ χρόνοσ που απαιτείται είναι 

υπερβολικά μεγάλοσ, με αποτζλεςμα να μθν χρθςιμοποιοφνται ςτθν πράξθ.  Οι αναλυτικζσ 

μζκοδοι που ζχουν αναπτυχκεί είναι βαςιςμζνεσ ςτθ βελτιςτοποίθςθ δικτφων, ςτο 

γραμμικό και ακζραιο προγραμματιςμό. Οι κατευκφνςεισ των αναλυτικϊν μεκόδων είναι ο 

δυναμικόσ προγραμματιςμόσ, θ ‘’χαλάρωςθ’’ περιοριςμϊν(Lagrangian Relaxation) και θ 

μζκοδοσ παραγωγισ ςτθλϊν(Column Generation). Οι δφο τελευταίεσ κατευκφνςεισ 

ςτθρίηονται ςτθν αρχι τθσ αποικοδόμθςθσ (decomposition principle), δθλαδι το κυρίωσ 

πρόβλθμα διαςπάται ςε πολλά μικρότερα  για τθ διευκόλυνςθ τθσ επίλυςθσ του. 

Θ κυριότερθ μζκοδοσ που χρθςιμοποιείται για τθν επίλυςθ μεγάλθσ κλίμακασ 

υπολογιςτικϊν προβλθμάτων είναι ο αλγόρικμοσ Branch&Bounds(B&B), ο οποίοσ αποτελεί 

και τθ βάςθ για τουσ περιςςότερουσ αναλυτικοφσ αλγορίκμουσ. Θ βαςικι ιδζα, ςτθν οποία 

ςτθρίηεται είναι ο χωριςμόσ του διαςτιματοσ αναηιτθςθσ(search space) ςε μικρότερα 

διαςτιματα(branching)και θ αξιολόγθςθ του άνω και κάτω ορίου για κακζνα από αυτά τα 

υποδιαςτιματα(bounding). Αν αποδειχκεί οτι κάποιο υποδιάςτθμα δεν περιζχει τθ 

βζλτιςτθ λφςθ, αυτό απορρίπτεται(pruning), ενϊ ςε αντίκετθ περίπτωςθ το υποδιάςτθμα 

υφίςταται επιπρόςκετο διαχωριςμό και ζλεγχο(further branching and bounding)(Fisher 

1994, Miller 1995, Martinhon, Lucena et al. 2004, Baldacci, Toth et al. 2007).  
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Για τθν εκτίμθςθ του κάτω ορίου, χρθςιμοποιείται θ μζκοδοσ επίλυςθσ ενόσ ‘’χαλαροφ’’ 

προβλιματοσ(relaxed problem), θ οποία όπωσ ιδθ αναφζρκθκε ζγκειται ςτθν αφαίρεςθ 

ενόσ αρικμοφ περιοριςμϊν κατά τθ διαμόρφωςθ του προβλιματοσ. Με αφαίρεςθ 

διαφορετικϊν περιοριςμϊν, κατά τθ διαμόρφωςθ του προβλιματοσ, δθμιουργοφνται 

διαφορετικά «χαλαρά» προβλιματα κάκε φορά. Τα νζα αυτά προβλιματα μποροφν να 

επιλυκοφν πολφ γριγορα, αλλά θ ποιότθτα των τιμϊν των κάτω ορίων που προκφπτουν, 

είναι πολφ κακι. 

Για τθν βελτίωςθ των κάτω ορίων, χρθςιμοποιείται θ προαναφερκείςα μζκοδοσ Lagrangian 

Relaxation, κατά τθν οποία οι περιοριςμοί που αφαιροφνται μετατρζπονται ςε όρουσ που 

προςτίκενται ςτθν αντικειμενικι ςυνάρτθςθ, ςυνικωσ με τθ μορφι ποινϊν. Ζτςι, κάκε 

όροσ τθσ αντικειμενικισ που προκφπτει από χαλάρωςθ περιοριςμϊν πολλαπλαςιάηεται με 

ςυντελεςτι ποινισ(penalty factor), ο οποίοσ αντιςτοιχεί ςτο ςυντελεςτι λ του 

Lagrange(Geoffrion 1974, Fisher 1994). 

Στθ μζκοδο παραγωγισ ςτθλϊν(Column Generation), το VRP μοντελοποιείται μζςω δφο 

ξεχωριςτϊν προβλθμάτων: 

I. Κφριο πρόβλθμα(Master problem-MP),το οποίο αφορά το διαχωριςμό των πελατϊν 

ςε υποςφνολα, κακζνα από τα οποία εξυπθρετείται από ζνα όχθμα. 

II. Δευτερεφον πρόβλθμα(Sub problem-SP), το οποίο βελτιςτοποιεί τθ ςειρά με τθν 

οποία κάκε όχθμα εξυπθρετεί τουσ πελάτεσ που του ζχουν ανατεκεί από το κυρίωσ 

πρόβλθμα, ικανοποιϊντασ όμωσ τουσ περιοριςμοφσ χωρθτικότθτασ. 

Σφμφωνα με τισ παραπάνω τεχνικζσ, υπολογιςμοφ των κάτω ορίων, θ B&B μπορεί να 

επεκτακεί ςε Branch&Cut, Branch&Price ι ακόμα και Branch&Cut&Price(B&C&P). Θ 

Branch&Price αναφζρεται ςε μια μζκοδο που βαςίηεται ςτθν κλαςματοποίθςθ του 

προβλιματοσ και χρθςιμοποιεί τθν Column Generation για τθν εφρεςθ των κάτω ορίων για 

κάκε «κλαδί» του αναπτυςςόμενου δζντρου. Θ μζκοδοσ αυτι μπορεί να επιλφςει μζχρι και 

δίκτυα 50 πελατϊν(Agarwal, Mathur et al. 1989, Hadjiconstantinou, Christofides et al. 1995). 

Αντίκετα, ςτθν Branch&Cut το κατϊτερο όριο κάκε κλαδιοφ του δζντρου, βελτιϊνεται 

επαναλθπτικά, προςκζτοντασ ςτο «χαλαρό» πρόβλθμα ζνα αρικμό ορκϊν ανιςοτιτων που 

παραβιάηονται από τθ δεδομζνθ λφςθ. Οι ανιςότθτεσ αυτζσ παράγονται από ευρετικζσ 

μεκόδουσ διαχωριςμοφ. Θ μζκοδοσ αυτι, μπορεί να επιλφςει δίκτυα 135 

πελατϊν(Letchford, Lysgaard et al. 2007, Baldacci, Mingozzi et al. 2012). Τζλοσ, θ 

Branch&Cut&Price είναι ζνασ ςυνδυαςμόσ των προθγοφμενων δφο μεκόδων, όπου 

παράγονται καλφτερα κατϊτατα όρια. 

3.3.2 Ευρετικϋσ μϋθοδοι 

 

Οι ευρετικζσ μζκοδοι είναι μια κατθγορία μεκόδων, οι οποίεσ βρίςκουν πάντα λφςθ ςτο 

πρόβλθμα, όχι αναγκαςτικά τθ βζλτιςτθ, αλλά αρκετά κοντά, οφτωσ ϊςτε να μπορζςει να 

αξιοποιθκεί ςτθν πράξθ. Για το πρόβλθμα δρομολόγθςθσ οχθμάτων ςυγκεκριμζνα, οι 

ευρετικζσ μζκοδοι δίνουν λφςθ 5-35% χειρότερεσ από τθ βζλτιςτθ λφςθ. Το βαςικό τουσ 

πλεονζκτθμα είναι ο μικρόσ χρόνοσ εκτζλεςθσ. Χωρίηονται ςε καταςκευαςτικζσ 

μεκόδουσ(construction heuristics) και μεκόδουσ βελτίωςθσ υπαρχόντων 
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λφςεων(improvement heuristics). Οι καταςκευαςτικζσ μζκοδοι φτιάχνουν μια λφςθ, βάςει 

κάποιων κανόνων, αλλά δεν προςπακοφν να τθ βελτιϊςουν. Απαιτοφν ςυνικωσ ελάχιςτο 

υπολογιςτικό χρόνο, αλλά θ λφςθ είναι ςυχνά κακισ ποιότθτασ. Αντίκετα, οι μζκοδοι 

βελτίωςθσ λειτουργοφν με ολοκλθρωμζνεσ υπάρχουςεσ λφςεισ και προςπακοφν να τισ 

βελτιϊςουν χρθςιμοποιϊντασ μια ςειρά από τελεςτζσ. Οι τελεςτζσ(operators) είναι 

ςυνικωσ πολφ απλζσ κινιςεισ. Επειδι οι αλγόρικμοι βελτίωςθσ δεν μποροφν να παράγουν 

μια αρχικι λφςθ και απλά βελτιϊνουν τισ υπάρχουςεσ λζγονται και μζκοδοι τοπικισ 

αναηιτθςθσ(local search methods) και κακοδθγοφνται από τθν αντικειμενικι 

ςυνάρτθςθ(Cordeau, Gendreau et al. 2002). 

 

3.3.2.1 Καταςκευαςτικέσ ευρετικέσ μέθοδοι 

 

Οι καταςκευαςτικζσ μζκοδοι πάνω ςτο πρόβλθμα δρομολόγθςθσ, δζχονται ςαν είςοδο ζνα 

ςφνολο από μθ δρομολογθμζνουσ πελάτεσ και ζνα ςφνολο από μθ δρομολογθμζνα 

οχιματα και καταςκευάηουν μια νζα λφςθ που ικανοποιεί τουσ εκάςτοτε περιοριςμοφσ του 

προβλιματοσ. Ανάλογα με τον τρόπο καταςκευισ οι μζκοδοι χωρίηονται ςε: 

I. Σειριακζσ: Οι μζκοδοι αυτζσ καταςκευάηουν κάκε διαδρομι ξεχωριςτά (route by 

route approach). Ξεκινϊντασ από μια άδεια διαδρομι, προςκζτουν  πελάτεσ, μζχρι 

να ολοκλθρωκεί, δθλαδι μζχρι να παραβιαςτεί κάποιοσ από τουσ περιοριςμοφσ 

του προβλιματοσ. Συνεχίηουν με τθν επόμενθ διαδρομι μζχρι να ειςαχκοφν όλοι οι 

πελάτεσ ςε μια διαδρομι.  

II. Ραράλλθλεσ: Οι μζκοδοι αυτζσ καταςκευάηουν παράλλθλα διαδρομζσ(parallel 

approach). Ξεκινοφν με τόςεσ άδειεσ διαδρομζσ, όςεσ και τα οχιματα και 

κατανζμουν όλουσ τουσ πελάτεσ ςε μια από αυτζσ. 

Στθν επόμενθ ενότθτα παρουςιάηονται οι κυριότεροι αλγόρικμοι από τουσ 

καταςκευαςτικοφσ ευρετικοφσ. 

3.3.2.1.1 Αλγόριθμοσ Savings 

Ο καταςκευαςτικόσ αυτόσ αλγόρικμοσ προτάκθκε το 1964 από τουσ Clark&Wright και 

διακζτει μια ςειριακι και μια παράλλθλθ εκδοχι. Θ παράλλθλθ εκδοχι δίνει πάντα 

καλφτερεσ λφςεισ ςε ςχζςθ με τθ ςειριακι και για αυτό το λόγο θ αναφορά κα περιοριςτεί 

ςτθν παράλλθλθ εκδοχι του αλγορίκμου(Bräysy and Gendreau 2005).  

Ο αλγόρικμοσ ξεκινά δθμιουργϊντασ τόςεσ διαδρομζσ, όςοι και οι πελάτεσ που 

ςυμμετζχουν ςτο πρόβλθμα, δθλαδι κεωρείται ότι κάκε πελάτθσ κα εξυπθρετθκεί από 

ξεχωριςτό όχθμα. Στθ ςυνζχεια υπολογίηεται το κζρδοσ Savings, δθλαδι θ μείωςθ του 

κόςτουσ που προκφπτει από τθ ςυνζνωςθ δφο διαδρομϊν με τον ακόλουκο τρόπο:  

Ζςτω δφο πελάτεσ i και j που εξυπθρετοφνται από διαφορετικά οχιματα ςφμφωνα με τισ 

ακόλουκεσ διαδρομζσ Ri (depot-i-depot), Rj(depot,j,depot). Θ απόςταςθ μεταξφ δφο 

οποιονδιποτε ςθμείων x,y είναι dxy. Το κόςτοσ των αρχικϊν διαδρομϊν είναι CRi=d0i+di0 και 

CRj=d0j+dj0.Το κόςτοσ τθσ νζασ διαδρομισ που κα προκφψει αν ςυνενωκοφν τα i και j είναι 
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CRij=d0i+dij+ dj0. Ζτςι, το κζρδοσ Savings για τθ ςυνζνωςθ τθσ διαδρομισ προκφπτει μετά από 

μερικζσ απλζσ πράξεισ: SRij=d0i+di0- dij.  

Αφοφ υπολογιςτοφν τα κζρδθ ςυνζνωςθσ για κάκε δυνατό ςυνδυαςμό ακμϊν, επιλζγεται θ 

ακμι εκείνθ με το μεγαλφτερο κζρδοσ ςυνζνωςθσ, που ικανοποιεί τουσ εκάςτοτε 

περιοριςμοφσ του προβλιματοσ και οι δφο διαδρομζσ ςυνενϊνονται. Αυτό ςυνεχίηεται 

διαδοχικά μζχρι να μθν μπορεί να ςυνενωκεί καμία άλλθ διαδρομι(Paessens 1988, Altınel 

and Öncan 2005). 

Ο αλγόρικμοσ ςε ψευδοκϊδικα παρουςίαηεται ςτθ ςυνζχεια: 

1. Για κάκε πελάτθ i δθμιοφργθςε διαδρομι Depot-i-Depot. 

2. Υπολόγιςε το κζρδοσ Savings για κάκε δυνατό ηεφγοσ ακμϊν. 

3. Πςα τα κριτιρια τερματιςμοφ δεν ιςχφουν επανζλαβε: 

a. Επζλεξε τισ διαδρομζσ με τθ μεγαλφτερθ μείωςθ κόςτουσ, που 

μποροφν να ςυνενωκοφν. 

b. Συνζνωςε τισ διαδρομζσ με τθ μεγαλφτερθ μείωςθ κόςτουσ του 

προθγοφμενο βιματοσ. 

c. Επζλεξε τισ επόμενεσ διαδρομζσ για ςυνζνωςθ. 

Αλγόρικμοσ 1 Savings 

Στο παρακάτω ςχιμα παρουςιάηεται ζνα παράδειγμα αλγορίκμου Savings με 5 πελάτεσ και 

2 οχιματα. Το κόςτοσ κάκε ακμισ βρίςκεται πάνω από τθν ίδια τθν ακμι, θ χωρθτικότθτα 

του φορτθγοφ είναι 80 τεμάχια και θ ηιτθςθ των πελατϊν φαίνεται ςτο ςχετικό πίνακα. 

Ρελάτθσ 1 Ρελάτθσ 2 Ρελάτθσ 3 Ρελάτθσ 4 Ρελάτθσ 5 

30 35 35 20 25 
Πινακασ  1 Παράδειγμα Savings 

 

χιμα 13 Savings Algorithm 
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3.3.2.1.2 Αλγόριθμοσ Mole and Jameson 

Ο αλγόρικμοσ αυτόσ καταςκευάςτθκε το 1976 από τουσ Mole και Jameson και βαςίηεται 

ςτον Savings που περιγράφθκε ςτθν προθγοφμενθ ενότθτα. Ο αλγόρικμοσ αυτόσ ξεκινά από 

ζνα μόνο κόμβο και δθμιουργεί ζνα δρομολόγιο με τθν κεντρικι αποκικθ. Στθ ςυνζχεια, 

προςτίκενται ζνασ ζνασ κι άλλοι κόμβοι ςτο δρομολόγιο, βάςει ςυγκεκριμζνων κανόνων 

μζχρι να μθν μποροφν να προςτεκοφν άλλοι. Για να προςτεκεί ζνασ κόμβοσ k υπολογίηεται 

αρχικά  το κόςτοσ ειςαγωγισ α και αναηθτείται εκείνθ θ κζςθ ςτθν οποία το κόςτοσ αυτό 

είναι το ελάχιςτο, δθλαδι εκείνθ τα i και j για τα οποία το a(I,k,j) παίρνει τθν ελάχιςτθ τιμι. 

Θ διαδικαςία αυτι επαναλαμβάνεται για όλουσ τουσ κόμβουσ που δεν ζχουν 

χρθςιμοποιθκεί ιδθ ςε κάποιο δρομολόγιο. Αν υπάρχει κόμβοσ ι κόμβοι που μποροφν να 

ειςαχκοφν χωρίσ να παραβιάςουν κάποιο κριτιριο(χωρθτικότθτα ςτθ γενικι περίπτωςθ) 

εξετάηεται ο καλφτεροσ κόμβοσ k*, ο οποίοσ μεγιςτοποιεί το κζρδοσ β. Τζλοσ, 

χρθςιμοποιείται κάποιοσ αλγόρικμοσ τοπικισ αναηιτθςθσ(ςυνικωσ 2-opt) για τθ βελτίωςθ 

τθσ παραγόμενθσ λφςθσ(Mole and Jameson 1976, Rosenkrantz, Stearns et al. 1977, 

Campbell and Savelsbergh 2004). 

Θ διαφορά του Mole&Jameson αλγορίκμου ςε ςχζςθ με τον Savings είναι θ χρθςιμοποίθςθ 

όχι μόνο τθσ μείωςθσ του κόςτουσ αλλά και τθσ εγγφτθτασ του νεοειςερχόμενου κόμβου. 

Επιπρόςκετα, το κζρδοσ ειςαγωγισ και το κόςτοσ ειςαγωγισ είναι παραμετροποιθμζνα 

βάςει των παραμζτρων λ και μ, με αποτζλεςμα διαφορετικζσ τιμζσ των μεταβλθτϊν αυτϊν 

να δθμιουργοφν διαφορετικοφ επιπζδου λφςεισ.  

Ο αλγόρικμοσ Mole&Jameson ςε ψευδοκϊδικα παρουςιάηεται ςτθ ςυνζχεια: 

1. Πςο υπάρχουν κόμβοι που δεν ζχουν δρομολογθκεί επανζλαβε: 

a. Επζλεξε ζνα τυχαίο κόμβο k από αυτοφσ που δεν ζχουν δρομολογθκεί 

b. Δθμιοφργθςε τθ διαδρομι (0,k,0) 

c. Επανάλαβε για κάκε κόμβο από τουσ μθ δρομολογθμζνουσ 

i. Βρζσ το κόςτοσ ειςαγωγισ a(i,k,j)=cik+ckj-λcij 

ii. Βρεσ τα i* και j* για τα οποία το κόςτοσ ειςαγωγισ γίνεται 

ελάχιςτο 

d. Υπολόγιςε το κζρδοσ β(i*,k,j*)=μC0k-α(i*,k,j*) 

e. Επζλεξε από τουσ κόμβουσ που δεν παραβιάηουν κάποιο κριτιριο, 

εκείνον με το μεγαλφτερο β 

f. Ρρόςκεςε τον κόμβο που επζλεξεσ μεταξφ των i και j του βιματοσ c.i. 

g. Αν δεν μποροφν να ειςαχκοφν άλλοι κόμβοι ςτθν υπάρχουςα διαδρομι, 

χρθςιμοποίθςε ζναν 2-opt αλγόρικμο 

h. Επζςτρεψε ςτο βιμα 1 

2. Τζλοσ αλγορίκμου 

Αλγόρικμοσ 2 Mole&Jameson 
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3.3.2.1.3 Αλγόριθμοσ Πληςιϋςτερου Γεύτονα 

 

Ο αλγόρικμοσ του πλθςιζςτερου γείτονα (Nearest Neighbor) είναι ζνασ από τουσ πιο 

απλοφσ ευρετικοφσ αλγορίκμουσ για το VRP. Ο αλγόρικμοσ λειτουργεί ςειριακά. Αρχικά, 

ξεκινά τθ δρομολόγθςθ, προςκζτοντασ ςε ζνα νζο δρομολόγιο τον πελάτθ εκείνο που 

βρίςκεται πιο κοντά ςτθν κεντρικι αποκικθ. Στθ ςυνζχεια, προςκζτει επαναλθπτικά ςτθν 

ίδια διαδρομι τον πελάτθ που βρίςκεται πιο κοντά ςτον τελευταίο πελάτθ που 

προςτζκθκε, μζχρι να μθ μπορεί να ειςαχκεί άλλοσ πελάτθσ ςτθν παροφςα διαδρομι. Θ 

διαδικαςία αυτι επαναλαμβάνεται όςεσ φορζσ απαιτείται για να δρομολογθκοφν όλοι οι 

πελάτεσ. Απαραίτθτθ προχπόκεςθ για τθν ειςαγωγι κάποιου πελάτθ ςε ζνα δρομολόγιο 

είναι θ μθ υπζρβαςθ τθσ χωρθτικότθτασ του φορτθγοφ από τθν επιπλζον ηιτθςθ του 

τελευταίου πελάτθ που δφναται να προςτεκεί. Κάκε φορά που μια διαδρομι 

ολοκλθρϊνεται ο αλγόρικμοσ ξαναρχίηει από τθν αρχι και καταςκευάηει τθν επόμενθ 

διαδρομι, χρθςιμοποιϊντασ μόνο όςουσ πελάτεσ δεν ζχουν ιδθ 

δρομολογθκεί(Rosenkrantz, Stearns et al. 1977, Solomon 1987). 

Ο αλγόρικμοσ του πλθςιζςτερου γείτονα χρθςιμοποιείται με μικρζσ διαφορζσ για όλεσ τισ 

παραλλαγζσ του VRP, αλλά θ ποιότθτα των λφςεων που παράγονται ςυχνά δεν είναι καλι. 

Αυτό οφείλεται κυρίωσ ςτθ φφςθ του αλγορίκμου, αφοφ δφναται να μθν εντοπίςει 

μικρότερα δρομολόγια, τα οποία όμωσ είναι εφκολα αναγνωρίςιμα από τον άνκρωπο. Για 

τθν επαλικευςθ τθσ ποιότθτασ τθσ παραγόμενθσ λφςθσ χρθςιμοποιοφνται δφο τρόποι. Ο 

πρϊτοσ τρόποσ ελζγχει το μικοσ των πρϊτων δρομολογίων και το ςυγκρίνει με το μικοσ 

των τελευταίων δρομολογίων που παράγονται. Αν το μικοσ των δφο κατθγοριϊν είναι 

ςυγκρίςιμο θ λφςθ είναι καλισ ποιότθτασ. Ο δεφτεροσ τρόποσ είναι ο υπολογιςμόσ 

κατϊτατου ορίου(lower bound) για το πρόβλθμα όπωσ περιγράφθκε ςτισ αναλυτικζσ 

μεκόδουσ και ςφγκριςθ με τθν παραγόμενθ λφςθ(Bräysy and Gendreau 2005). 

Ακολουκεί ο αλγόρικμοσ Nearest Neighbor ςε ψευδοκϊδικα: 

1. Πςο υπάρχουν πελάτεσ που δεν ζχουν δρομολογθκεί επανζλαβε: 

a. Επζλεξε τον πιο κοντινό ςτθν κεντρικι αποκικθ, πελάτθ k που δεν ζχει 

δρομολογθκεί και θ χωρθτικότθτα του δεν υπερβαίνει τθν χωρθτικότθτα του 

οχιματοσ. 

b. Δθμιοφργθςε νζα διαδρομι (0,k,0) 

c. Πςο υπάρχουν πελάτεσ που δεν ζχουν δρομολογθκεί και θ χωρθτικότθτα 

του οχιματοσ είναι μεγαλφτερθ από τθ ηιτθςθ τουσ επανζλαβε: 

i. Επζλεξε τον πιο κοντινό από αυτοφσ τουσ πελάτεσ (m), ςτον 

τελευταίο κόμβο που προςτζκθκε. 

ii. Ρρόςκεςε το νζο πελάτθ ςτο τζλοσ τθσ διαδρομισ, πριν τθν 

κεντρικι αποκικθ και δθμιοφργθςε διαδρομι (0,….,k,m,0). 

iii. Ριγαινε ςτο βιμα c. 

d. Ολοκλιρωςθ τρζχουςασ διαδρομισ. 

e. Ριγαινε ςτο βιμα 1. 

2. Τζλοσ αλγορίκμου. 

Αλγόρικμοσ 3 Nearest Neighbor 
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Στο παρακάτω ςχιμα παρουςιάηεται ζνα παράδειγμα του αλγορίκμου Nearest Neighbor 

για 5 πελάτεσ και 2 οχιματα. Θ απόςταςθ κάκε πελάτθ από τον τελευταίο που προςτζκθκε 

ι από τθν κεντρικι αποκικθ φαίνεται  πάνω ςτθν ακμι που τουσ ςυνδζει. Θ χωρθτικότθτα 

κάκε οχιματοσ είναι 100 τεμάχια και θ ηιτθςθ κάκε πελάτθ φαίνεται ςτον παρακάτω 

πίνακα.  

1 2 3 4 5 

25 15 40 60 30 
Πινακασ  2 Παράδειγμα Nearest Neighbor 

Ππωσ φαίνεται ςτο παρακάτω ςχιμα, ο αλγόρικμοσ αρχικά επιλζγει τον πελάτθ 3 και μετά 

διαδοχικά τουσ πελάτεσ 5 και 1. Επειδι θ εναπομζνουςα χωρθτικότθτα του οχιματοσ δεν 

επαρκεί για να προςτεκεί κάποιοσ άλλοσ πελάτθσ, θ διαδρομι τελειϊνει και δθμιουργείται 

νζο δρομολόγιο για τουσ υπόλοιπουσ πελάτεσ με τον ίδιο ακριβϊσ τρόπο. 

 

χιμα 14 Παράδειγμα Nearest Neighbor 
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3.3.2.1.4 Αλγόριθμοσ Sweep 

Ο αλγόρικμοσ Sweep αναπτφχκθκε το 1974 από τουσ Gillet και Miller. Αρχικά, ο αλγόρικμοσ 

κζτει μια αρχι, ςυνικωσ τθν κεντρικι αποκικθ και υπολογίηει τθν πολικι γωνία όλων των 

πελατϊν ωσ προσ αυτι. Στθ ςυνζχεια προςκζτει πελάτεσ ςαρϊνοντασ ωρολογιακά ι 

αντιωρολογιακά, μζχρι να μθ μπορεί να προςτεκεί άλλοσ πελάτθσ λόγω υπζρβαςθσ τθσ 

χωρθτικότθτασ του οχιματοσ. Στθν περίπτωςθ που δεν χωράει κάποιοσ πελάτθσ ςτο όχθμα 

θ διαδικαςία ξεκινάει από τθν αρχι, για νζο δρομολόγιο.  Θ διαδικαςία επαναλαμβάνεται 

μζχρι όλοι οι πελάτεσ να μπουν ςε δρομολόγιο. Ακολουκεί ο αλγόρικμοσ ςε ψευδοκϊδικα: 

1. Πςο υπάρχουν πελάτεσ που δεν ζχουν δρομολογθκεί επανζλαβε: 

a. Επζλεξε κόμβο ωσ προσ τον οποίο κα γίνουν οι υπολογιςμοί. 

b. Υπολόγιςε τθν πολικι γωνία για κάκε πελάτθ ωσ προσ αυτό τον κόμβο. 

c. Πςο θ εναπομείνουςα χωρθτικότθτα του οχιματοσ είναι μεγαλφτερθ από 

τθ ηιτθςθ του πελάτθ με τθ μικρότερθ γωνία που δεν ζχει δρομολογθκεί 

επανζλαβε: 

i. Ρρόςκεςε τον πελάτθ ςτθ διαδρομι. 

ii. Ριγαινε ςτο βιμα c. 

d. Ριγαινε ςτο βιμα 1. 

2. Τζλοσ Αλγορίκμου 

Αλγόρικμοσ 4 Sweep 

Ο αλγόρικμοσ αυτόσ ζχει πολλά μειονεκτιματα ςε ςχζςθ με τουσ υπόλοιπουσ αλγορίκμουσ 

που περιγράφθκαν. Αρχικά, ο υπολογιςμόσ τθσ πολικισ γωνίασ προχποκζτει ευκλείδειο 

ςφςτθμα ςυντεταγμζνων, γεγονόσ που δφςκολα ςυναντάται ςε πραγματικά ςενάρια. 

Επιπρόςκετα, ο αλγόρικμοσ δεν δθμιουργεί δρομολόγια κακϊσ επεξεργάηεται τουσ 

κόμβουσ, με αποτζλεςμα θ διαδικαςία να γίνεται χρονοβόρα. Τζλοσ, ο αλγόρικμοσ δεν 

λαμβάνει υπόψθ του τα μικθ των διαδρομϊν και μπορεί να δθμιουργιςει ανζφικτεσ λφςεισ 

αν παρουςιαςτεί κάποιοσ περιοριςμόσ μζγιςτθσ διανυόμενθσ απόςταςθσ για κάκε όχθμα. 

Ράραυτα, είναι ζνασ γριγορα υλοποιιςιμοσ αλγόρικμοσ, και μπορεί με κατάλλθλεσ τεχνικζσ 

να βρει μια ικανοποιθτικι λφςθ για το πρόβλθμα(Solomon 1987, Laporte, Gendreau et al. 

2000, Renaud and Boctor 2002). 

Στο παρακάτω ςχιμα παρουςιάηεται ζνα παράδειγμα αλγορίκμου Sweep. Ωσ κόμβοσ 

αφετθρίασ για τουσ υπολογιςμοφσ χρθςιμοποιείται θ κεντρικι αποκικθ. Στο πρϊτο βιμα ο 

αλγόρικμοσ υπολογίηει τθν πολικι γωνία κάκε πελάτθ ωσ προσ τθν αποκικθ. Ο αλγόρικμοσ 

επιλζχκθκε να κινείται αντιωρολογιακά. Θ χωρθτικότθτα του φορτθγοφ είναι 80 τεμάχια και 

θ ηιτθςθ των πελατϊν φαίνεται ςτο παρακάτω πίνακα: 

 

1 2 3 4 5 6 

45 42 50 45 38 45 
Πινακασ  3 Παράδειγμα Sweep 
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χιμα 15 Παράδειγμα Sweep 

3.3.2.2 Μέθοδοι Τοπικήσ Αναζήτηςησ 

 

Οι μζκοδοι τοπικισ αναηιτθςθσ, όπωσ ζχει περιγραφεί ςε προθγοφμενθ ενότθτα, είναι 

μζκοδοι βελτίωςθσ υπαρχόντων λφςεων και δεν μποροφν να λειτουργιςουν χωρίσ μια 

αρχικι λφςθ. Χρθςιμοποιοφν μια ςειρά από τελεςτζσ, τουσ οποίουσ μποροφν να 

εφαρμόςουν ςε ζνα μόνο δρομολόγιο ι και ςε περιςςότερα του ενόσ. Ο πιο ςυχνόσ 

διαχωριςμόσ τουσ είναι: 

1. Intra Route: Οι μζκοδοι τοπικισ αναηιτθςθσ ερευνοφν γειτονικζσ λφςεισ τθσ 

αρχικισ, αλλά οι τελεςτζσ που πραγματοποιοφνται, δεν επθρεάηουν διαφορετικά 
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μεταξφ τουσ δρομολόγια. Με άλλα λόγια, επθρεάηεται μόνο θ ςειρά εξυπθρζτθςθσ 

των πελατϊν και δεν ανταλλάςςονται πελάτεσ μεταξφ των οχθμάτων. 

2. Inter Route: Οι μζκοδοι τοπικισ αναηιτθςθσ μποροφν να επθρεάςουν τόςο τθ 

ςειρά εξυπθρζτθςθσ των πελατϊν, όςο και το όχθμα που τουσ εξυπθρετεί. 

Θ τοπικά βζλτιςτθ λφςθ που παράγεται από κάποια μζκοδο τοπικισ αναηιτθςθσ 

δφναται να διαφζρει ςθμαντικά από τθν ολικι βζλτιςτθ λφςθ του εκάςτοτε 

προβλιματοσ, αφοφ οι μζκοδοι αυτζσ πραγματοποιοφν αλλαγζσ εφόςον οι αλλαγζσ 

αυτζσ προκαλοφν βελτίωςθ ςτθ λφςθ. Ζτςι, θ ποιότθτα των παραγόμενων λφςεων για 

όλεσ τισ μεκόδουσ τοπικισ αναηιτθςθσ εξαρτάται από τθν ποιότθτα τθσ αρχικισ λφςθσ 

αλλά και από τον τρόπο που παράγονται νζεσ λφςεισ(Bräysy and Gendreau 2005). 

Οι μζκοδοι inter-route μποροφν να διαχωριςτοφν ςε τζςςερισ κατθγορίεσ: 

1. String cross: θ μζκοδοσ αυτι ανταλλάςςει δφο αλυςίδεσ που ενϊνουν κόμβουσ 

αν αυτζσ διαςταυρϊνονται μεταξφ τουσ. 

2. String exchange: θ μζκοδοσ αυτι ανταλλάςςει δφο αλυςίδεσ μεταξφ τουσ. 

3. String relocation: θ μζκοδοσ αυτι μεταφζρει 2 αλυςίδεσ που ενϊνουν κόμβουσ 

ςε διαφορετικό δρομολόγιο. 

4. String mix: θ μζκοδοσ αυτι ςυνδυάηει τισ δφο προθγοφμενεσ. 

Από τισ παραπάνω μεκόδουσ, θ πιο ςυχνά χρθςιμοποιοφμενθ είναι θ string relocation. 

Λόγω τθσ απλότθτασ, του μικροφ υπολογιςτικοφ χρόνου που απαιτεί αλλά και λόγω τθσ 

ιςχφοσ τθσ, κεωρείται το κεμελιϊδεσ ςυςτατικό των περιςςότερων τελεςτϊν (Van 

Breedam 1994). 

3.3.2.2.1 Μϋθοδοσ 2-opt 

 

Θ μζκοδοσ 2-opt είναι μια μζκοδοσ τοπικισ αναηιτθςθσ και ανικει με βάςθ τθν 

κατθγοριοποίθςθ τθσ προθγοφμενθσ ενότθτασ, ςτισ Intra-route μεκόδουσ. Δζχεται ωσ 

είςοδο, ζνα δρομολόγιο μιασ λφςθσ και επθρεάηει τθ ςειρά με τθν οποία εξυπθρετοφνται οι 

πελάτεσ, προςπακϊντασ να βελτιϊςει τθν παραγόμενθ λφςθ. Θ μζκοδοσ δεν αλλάηει το 

ςφνολο των πελατϊν που εξυπθρετοφνται, αλλά μόνο τθ ςειρά τουσ και για αυτό 

χρθςιμοποιείται ςε κάκε δρομολόγιο τθσ τελικισ λφςθσ. 

Συγκεκριμζνα, θ μζκοδοσ 2-opt λειτουργεί επαναλθπτικά, εναλλάςςοντασ ςε κάκε 

επανάλθψθ ζναν πελάτθ με το γειτονικό του ωσ προσ τθ ςειρά προτεραιότθτασ.  

Ο αλγόρικμοσ 2-opt γενικά μπορεί να επεκτακεί ςε λ-opt, όπου αντί να εναλλάςςονται 

προτεραιότθτεσ δφο κόμβων μεταξφ τουσ, εναλλάςςονται κυκλικά λ προτεραιότθτεσ. Μια 

από τισ πιο ςυχνζσ εφαρμογζσ του λ-opt αλγορίκμου είναι ο 3-opt. Ραρ’όλα αυτά, ο 3-opt 

τισ περιςςότερεσ φορζσ αντικακίςταται από τον πολφ απλοφςτερο 2-opt  αλγόρικμο μιασ 

και οι παραγόμενεσ λφςεισ για διαδρομζσ 100 πελάτων είναι μόνο 2% καλφτερεσ ςε ςχζςθ 

με τον 2-opt αλλά απαιτοφν πολφ περιςςότερο υπολογιςτικό χρόνο(Lin 1965, Gendreau, 

Hertz et al. 1992, Thompson and Psaraftis 1993, Lin, Lee et al. 2009, Elhamifar and Vidal 

2013). 
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Ακολουκεί ο ψευδοκϊδικασ τθσ μεκόδου: 

1. Πςο υπάρχει βελτίωςθ επανζλαβε: 

a. Θζςε ωσ καλφτερθ απόςταςθ τθν απόςταςθ τθσ υπάρχουςασ διαδρομισ. 

b. Επανζλαβε από( i=0,i<αρικμό των κόμβων-1): 

i. Επανάλαβε από (k=i+1,k<αρικμό των κόμβων-1) 

 Δθμιοφργθςε νζα διαδρομι εναλλάςοντασ τα i και k 

 Αν θ απόςταςθ τθσ νζασ διαδρομισ είναι μικρότερθ τθσ 

καλφτερθσ απόςταςθσ, κζςε ωσ καλφτερθ απόςταςθ τθ νζα 

διαδρομι. 

 Ριγαινε ςτο βιμα i 

ii. Ριγαινε ςτο βιμα b. 

c. Ριγαινε ςτο βιμα 1. 

2. Τζλοσ αλγορίκμου. 

Αλγόρικμοσ 5 2-opt 

 

Στο παρακάτω ςχιμα φαίνεται ζνα παράδειγμα 2-opt αλγορίκμου, το οποίο εναλλάςςει τθν 

προτεραιότθτα των κόμβων 4 και 3 για να μειϊςει τθ ςυνολικι απόςταςθ 

 

 

χιμα 16 Παράδειγμα 2-οpt 
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3.3.3 Μεταευρετικϋσ μϋθοδοι 

 

Οι μεταευρετικζσ μζκοδοι, ι γενικζσ ευρετικζσ μζκοδοι γνωρίηουν μεγάλθ ανάπτυξθ τισ 

τελευταίεσ δφο δεκαετίεσ. Ρρόκειται για μια νζα προςζγγιςθ ςτθν επίλυςθ δφςκολων 

υπολογιςτικϊν προβλθμάτων. Το κυριότερο πλεονζκτθμα τουσ ςε ςχζςθ με τουσ 

ςυμβατικοφσ ευρετικοφσ αλγορίκμουσ είναι θ δυνατότθτα τουσ να αντιμετωπίηουν 

οποιοδιποτε ςχεδόν πρόβλθμα ςαν ‘’μαφρο κουτί’’ και να το επιλφουν, ανεξάρτθτα από το 

είδοσ του προβλιματοσ. Αυτό δεν ςυνεπάγεται ςε καμία περίπτωςθ οτι δεν απαιτοφν 

ςωςτι ρφκμιςθ για τθ επίλυςθ διαφορετικϊν προβλθμάτων(fine tuning). 

Οι κυριότεροι  μεταευρετικοί αλγόρικμοι που υλοποιοφνται ςε ζνα πρόβλθμα VRP 

περιλαμβάνουν τον αλγόρικμο αναηιτθςθσ Ταμποφ(Tabu search), τον αλγόρικμο 

βελτιςτοποίθςθσ ςμινουσ ςωματιδίων(Particle Swarm Optimization), τον αλγόρικμο 

βελτιςτοποίθςθσ Αποικίασ μυρμθγκιϊν(Ant Colony Optimization), το γενετικό 

αλγόρικμο(Genetic Algorithm), κακϊσ και τον αλγόρικμο προςομοίωςθσ 

ανόπτθςθσ(simulated annealing). Θ επιτυχία τθσ εκάςτοτε μεκόδου εξαρτάται από 

ποικίλουσ παράγοντεσ, όπωσ θ δυνατότθτα προςαρμογισ του προβλιματοσ, θ ικανότθτα να 

ςυμπεριλάβουν ςυγκεκριμζνουσ περιοριςμοφσ, ο χρόνοσ εκτζλεςθσ, θ ευκολία υλοποίθςθσ 

τουσ και θ επιτυχισ παραμετροποίθςθ. Κακζνασ από τουσ παραπάνω αλγόρικμουσ κα 

περιγραφεί εν ςυντομία ςτθ ςυνζχεια του κεφαλαίου, εκτόσ από τον γενετικό αλγόρικμο, ο 

οποίοσ αναλφεται ςτο επόμενο κεφάλαιο λόγω τθσ χριςθσ του ςτθν παροφςα διπλωματικι 

εργαςία. 

Οι μεταευρετικζσ μζκοδοι βελτιςτοποίθςθσ ξεκινοφν ςυνικωσ από ζνα ςφνολο εφικτϊν 

λφςεων και με κατάλλθλεσ μεκόδουσ και χειριςμοφσ προςπακοφν να  τισ βελτιϊςουν. Οι 

μζκοδοι είναι επαναλθπτικζσ και ςυνεχίηονται μζχρι να βρεκεί μια πολφ καλισ ποιότθτασ 

λφςθ ι να παρζλκει ςυγκεκριμζνοσ αρικμόσ επαναλιψεων. Θ κφρια διαφορά τουσ ςε ςχζςθ 

με τουσ απλοφσ ευρετικοφσ αλγορίκμουσ είναι θ ςτοχαςτικότθτα. Ειδικότερα, οι ευρετικοί 

αλγόρικμοι, ςτισ περιςςότερεσ περιπτϊςεισ, βρίςκουν ζνα τοπικό βζλτιςτο, ενϊ οι 

μεταευρετικοί προςπακοφν να εντοπίςουν το ολικό βζλτιςτο. 

Οι μεταευρετικοί αλγόρικμοι διακρίνονται από δφο κφρια χαρακτθριςτικά, τθν 

επίταςθ(intensification) και τθ διαφοροποίθςθ(diversification) ι τθν εκμετάλλευςθ και τθν 

εξερεφνθςθ. Θ διαφοροποίθςθ ι εξερεφνθςθ είναι θ δυνατότθτα που ζχουν να ερευνοφν 

μεγαλφτερο φάςμα λφςεων ςε ςχζςθ με τουσ ευρετικοφσ, ακόμα και εκτόσ του πεδίου των 

δυνατϊν λφςεων με ςκοπό να βρουν τελικά το ολικό βζλτιςτο. Αντίκετα, θ επίταςθ ι 

εκμετάλλευςθ είναι θ δυνατότθτα τοπικισ αναηιτθςθσ για το ολικό βζλτιςτο ςε μια 

περιοχι, εαν είναι γνωςτό ότι υπάρχει μια καλισ ποιότθτασ λφςθ ςτθν περιοχι αυτι(Dorigo 

and Stützle 2003, Yang 2010).  

Οι μεταευρετικζσ μζκοδοι χρθςιμοποιοφνται ευρφτατα ςε πλθκϊρα εφαρμογϊν, κυρίωσ 

για ςφνκετα υπολογιςτικά προβλιματα και θ ανάπτυξθ τουσ είναι ραγδαία. Θ παροφςα 

διπλωματικι αςχολείται με τθν υλοποίθςθ ενόσ ςυνδυαςμοφ μεταευρετικϊν αλγορίκμων, 

προςπακϊντασ να καταςκευάςει ζνα νζο υβριδικό μεταευρετικό αλγόρικμο για τθν 

επίλυςθ του προβλιματοσ που κα παρουςιαςτεί ςτθ ςυνζχεια.  
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3.3.3.1 Βελτιςτοποίηςη αποικίασ μυρμηγκιών(ACO) 

 

Από το 1990 ξεκίνθςε θ ιδζα μίμθςθσ τθσ ςυμπεριφοράσ των μυρμθγκιϊν για τθν εφρεςθ 

λφςεων ςε προβλιματα βελτιςτοποίθςθσ. Θ μζκοδοσ αυτι χρθςιμοποιικθκε ευρφτατα ςτο 

πρόβλθμα του περιοδεφοντοσ πωλθτι. Θ προςομοίωςθ προιλκε από τον τρόπο 

αναηιτθςθσ τθσ τροφισ τουσ, αλλά και από τον τρόπο επιςτροφισ ςτθ φωλιά τουσ. 

Συγκεκριμζνα, τα μυρμιγκια αρχικά εξερευνοφν μια μεγάλθ περιοχι γφρω από τθ φωλιά 

τουσ, πραγματοποιϊντασ τυχαίεσ διαδρομζσ. Πταν κάποιο μυρμιγκι καταφζρει και 

εντοπίςει κάποια πθγι φαγθτοφ(ανεξαρτιτωσ μεγζκουσ) τθν αξιολογεί(ποιότθτα και 

ποςότθτα), παίρνει ζνα μζροσ τθσ και το μεταφζρει πίςω ςτθ φωλιά. Στο ταξίδι τθσ 

επιςτροφισ, το μυρμιγκι αφινει πίςω του μια χθμικι ουςία γνωςτι ωσ 

φερομόνθ(pheromone). Θ πυκνότθτα τθσ φερομόνθσ, εξαρτάται από τθν αξιολόγθςθ τθσ 

ποιότθτασ και τθσ ποςότθτασ τθσ τροφισ που  εντόπιςε. Ο ρόλοσ τθσ φερομόνθσ είναι να 

κακοδθγιςει τα υπόλοιπα μυρμιγκια ςτθν πθγι τθσ τροφισ. Ζτςι, όςο καλφτερθ είναι θ 

ποιότθτα/ποςότθτα τθσ τροφισ που βρζκθκε, τόςο περιςςότερθ φερομόνθ κα 

ςυςςωρευτεί ςτο μονοπάτι, με αποτζλεςμα να ακολουκιςουν ολοζνα και περιςςότερα 

μυρμιγκια. Ταυτόχρονα, οι πθγζσ τροφισ που βρίςκονται πιο κοντά ςτθ φωλιά, κα ζχουν 

περιςςότερεσ επιςκζψεισ μυρμθγκιϊν με αποτζλεςμα οι φερομόνεσ να αυξάνονται 

γρθγορότερα. Το τελικό αποτζλεςμα αυτισ τθσ διαδικαςίασ είναι θ ςταδιακι βελτίωςθ του 

απαιτοφμενου χρόνου μεταφοράσ τθσ τροφισ ςτθ φωλιά. 

Στο ςχιμα που ακολουκεί φαίνεται μια βελτιςτοποίθςθ τθσ διανυόμενθσ απόςταςθσ από 

τα μυρμιγκια. 

 

 

χιμα 17 Παράδειγμα ACO 

 

 



 
 

51 
 

Θ τεχνικι αναηιτθςθσ τροφισ μπορεί να μετατραπεί ςε αλγόρικμο με λίγεσ απλζσ 

αναλογίεσ. Ζτςι: 

1. Θ περιοχι αναηιτθςθσ τροφισ των μυρμθγκιϊν μετατρζπεται ςε περιοχι 

αναηιτθςθσ λφςεων για κάποιο πρόβλθμα βελτιςτοποίθςθσ. 

2. Θ ποιότθτα/ποςότθτα τθσ πθγισ τθσ τροφισ μετατρζπεται ςε αντικειμενικι 

ςυνάρτθςθ του προβλιματοσ. 

3. Θ φερομόνθ μετατρζπεται ςε χριςθ μνιμθσ κατά τθν επίλυςθ του προβλιματοσ. 

 

Ακολουκεί ο ψευδοκϊδικασ βελτιςτοποίθςθσ αποικίασ μυρμθγκιϊν: 

1. Αρχικοποίθςε το ίχνοσ τθσ φερομόνθσ. 

2. Πςο τα κριτιρια τερματιςμοφ δεν ιςχφουν επανζλαβε: 

a. Καταςκεφαςε μια λφςθ για κάκε μυρμιγκι με βάςθ τα ίχνθ τθσ 

φερομόνθσ. 

b. Ρραγματοποίθςε μια τοπικι ζρευνα για κάκε μυρμιγκι. 

c. Αξιολόγθςε τθ παραγόμενθ λφςθ. 

d. Ανανζωςε τθ φερομόνθ βάςει τθσ αξιολόγθςθσ. 

e. Ριγαινε ςτο βιμα 2. 

3. Τερματιςμόσ αλγορίκμου. 

Αλγόρικμοσ 6 ACO 

 

Το ςθμαντικότερο ςτοιχείο ενόσ αλγορίκμου βελτιςτοποίθςθσ αποικίασ μυρμθγκιϊν είναι θ 

ςωςτι διαχείριςθ του ίχνουσ τθσ φερομόνθσ. Ο αλγόρικμοσ ACO ςτθν απλι του μορφι, 

ςυνδυάηει τα ίχνθ φερομόνθσ με τθν αντικειμενικι ςυνάρτθςθ κατά τθν καταςκευι νζων 

λφςεων για κάκε μυρμιγκι. Εν ςυνεχεία, προςπακϊντασ να προςομοιωκεί όςο καλφτερα 

γίνεται θ διαδικαςία εξάτμιςθσ τθσ φερομόνθσ, όλα τα ίχνθ τθσ μειϊνονται ςφμφωνα με 

ζνα ςυντελεςτι εξάτμιςθσ. Τα ίχνθ φερομόνθσ, τα οποία αντιςτοιχοφν ςτισ νζεσ λφςεισ που 

καταςκευάηονται από τα μυρμιγκια αυξάνουν αναλογικά με τθν ποιότθτα τθσ καινοφριασ 

λφςθσ. Βαςιςμζνεσ πάνω ςε αυτζσ τισ κεμελιϊδεισ αρχζσ, ζχουν προτακεί πολλζσ 

παραλλαγζσ του αλγορίκμου προςομοίωςθσ μυρμθγκιϊν(Baowen, Shen-min et al. 2006, 

Dong and Xiang 2006, Xiao and Jiang-qing 2012). 

Ο αλγόρικμοσ ACO, όπωσ και οι άλλοι μεταευρετικοί αλγόρικμοι, χρθςιμοποιεί τθν ζννοια 

τθσ ςτοχαςτικότθτασ, με αποτζλεςμα κάκε μυρμιγκι να ψάχνει ζνα ευρφτερο χϊρο από 

πικανζσ λφςεισ, ςυγκριτικά με τουσ απλοφσ ευρετικοφσ που περιορίηονται ςε 

ςυγκεκριμζνουσ χϊρουσ. Ταυτόχρονα, ο αλγόρικμοσ μπορεί να βοθκθκεί χρθςιμοποιϊντασ 

ςτθν αρχικοποίθςθ των μυρμθγκιϊν λφςεισ που προζρχονται από ευρετικοφσ αλγόρικμουσ, 

ςε μια προςπάκεια, τα μυρμιγκια να κατευκυνκοφν ςε πολλά υποςχόμενεσ λφςεισ. 

Επιπρόςκετα, θ αναηιτθςθ των μυρμθγκιϊν ςτισ αρχικζσ επαναλιψεισ μπορεί να 

επθρρεάςει τθν εκμάκθςθ των μυρμθγκιϊν ςτισ επόμενεσ γενιζσ, διατθρϊντασ ζνα είδοσ 

μνιμθσ(Dorigo and Stützle 2010). 
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Ο αλγόρικμοσ βελτιςτοποίθςθσ αποικίασ μυρμθγκιϊν μπορεί να χρθςιμοποιθκεί ςε 

πλθκϊρα εφαρμογϊν. Από κεωρθτικισ άποψθσ, ο αλγόρικμοσ μπορεί να εφαρμοςτεί ςε 

κάκε διακριτό πρόβλθμα βελτιςτοποίθςθσ, για το οποίο όμωσ μπορεί να εφευρεκεί κάποιοσ 

καταςκευαςτικόσ μθχανιςμόσ(Dorigo and Stützle 2010). 

 

Ακολουκεί το διάγραμμα ροισ του ACO: 

 

χιμα 18  Διάγραμμα Ροισ ACO 
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3.3.3.2 Αναζήτηςη Ταμπού(TS) 

 

Θ αναηιτθςθ Ταμποφ(Tabu search) ι προςαρμοςτικόσ προγραμματιςμόσ μνιμθσ (adaptive 

memory programming) είναι μια μζκοδοσ επίλυςθσ περίπλοκων προβλθμάτων 

βελτιςτοποίθςθσ και ανικει ςτθν κατθγορία των μεταευρετικϊν αλγορίκμων. Στόχοσ τθσ 

είναι θ αναγνϊριςθ των καλφτερων αποφάςεων ι κινιςεων, προκειμζνου να 

βελτιςτοποιθκεί μια αντικειμενικι ςυνάρτθςθ. 

Ρολλζσ πρακτικζσ εφαρμογζσ βελιςτοποίθςθσ επιλφονται με χριςθ τθσ αναηιτθςθσ ταμποφ 

ςτα πεδία των οικονομικϊν, των επιχειριςεων και των επιςτθμϊν. Θ πολυπλοκότθτα και θ 

ςθμαςία των προβλθμάτων που μπορεί να επιλφςει θ μζκοδοσ αυτι, οδιγθςαν ςε 

ςυςτθματικι ζρευνα τισ τελευταίεσ δεκαετίεσ με ςκοπό τθ βελτιςτοποίθςθ τθσ μεκόδου, ωσ 

προσ τθν ποιότθτα των παραγόμενων λφςεων κακϊσ και τθ μείωςθ του απαιτοφμενου 

υπολογιςτικοφ χρόνου.  

Θ αναηιτθςθ Ταμποφ είναι μία από τισ κυριαρχοφςεσ τεχνολογίεσ για τθ διαχείριςθ των 

προβλθμάτων βελτιςτοποίθςθσ, τα οποία είναι δφςκολο ι ακόμα και αδφνατο να λυκοφν 

με ςυμβατικζσ μεκόδουσ. Ζνα ακόμα χαρακτθριςτικό τθσ μεκόδου αυτισ, το οποίο 

επιςκιάηεται ςυχνά από τον προςαρμοςτικό προγραμματιςμό μνιμθσ είναι θ χριςθ 

τεχνικϊν, ςχεδιαςμζνων να εκμεταλλευτοφν τθν προςαρμοηόμενθ μνιμθ. Θ βαςικι ιδζα 

των τεχνικϊν αυτϊν είναι θ δυνατότθτα αποτελεςματικισ αναηιτθςθσ βζλτιςτων λφςεων, 

μζςω μιασ διαδικαςίασ εκμάκθςθσ(Glover and Laguna 2013). 

Θ βαςικι ιδζα τθσ μεκόδου είναι να τροποποιεί τοπικά και επαναλαμβανόμενα τθ λφςθ, 

ενϊ ταυτόχρονα αποκθκεφει ςε μνιμθ τισ μετατροπζσ που ζγιναν, οφτωσ ϊςτε να 

αποφευχκεί θ επιςτροφι ςε μια λφςθ που ζχει ιδθ εξεταςκεί. Συγκεκριμζνα, οι μετατροπζσ 

που δζχεται θ λφςθ διατθροφνται ςε μια λίςτα ταμποφ, δθλαδι μια λίςτα απαγορευμζνων 

μετατροπϊν και ο αλγόρικμοσ απαγορεφει τθ χριςθ τουσ για ζνα ςυγκεκριμζνο αρικμό 

επαναλιψεων.Για παράδειγμα, ςτθν περίπτωςθ του VRP, αν ζνασ πελάτθσ μετακινθκεί από 

ζνα δρομολόγιο ςε ζνα άλλο, θ ανάποδθ κίνθςθ, θ μετακίνθςθ δθλαδι του ίδιου πελάτθ 

ςτο αρχικό δρομολόγιο, μπορεί να καταγραφεί ςαν κίνθςθ ταμποφ και να μπει ςτθ λίςτα, 

αποτρζποντασ τθ χριςθ τθσ για ςυγκεκριμζνο αρικμό επαναλιψεων. Ζτςι, υλοποιείται θ 

βαςικι ιδζα τθσ βραχυπρόκεςμθσ και προςαρμοηόμενθσ μνιμθσ που περιγράφθκε 

νωρίτερα(Glover 1989, Cordeau, Laporte et al. 2001). 

Το κριτιριο τερματιςμοφ τθσ μεκόδου, αντιςτοιχεί ςυνικωσ ςε ζνα ςυγκεκριμζνο αρικμό 

επαναλιψεων, ι πιο ςυχνά ςε ζνα αρικμό επαναλιψεων, κατά τον οποίο θ καλφτερθ λφςθ 

που ζχει βρεκεί, δεν βελτιϊκθκε. Κάκε βιμα του αλγορίκμου μπορεί να είναι από πολφ 

απλό μζχρι και πολφ ςφνκετο, ανάλογα πάντα με τθν υλοποίθςθ του(Rochat and Taillard 

1995).  
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Ακολουκεί ο ψευδοκϊδικασ τθσ αναηιτθςθσ ταμποφ: 

1. Καταςκεφαςε μια αρχικι λφςθ 

2. Πςο τα κριτιρια τερματιςμοφ δεν ιςχφουν επανζλαβε: 

a. Βρεσ μια ςειρά από γειτονικζσ λφςεισ χωρίσ να κάνεισ κίνθςθ που βρίςκεται 

ςτθ λίςτα ταμποφ. 

b. Αξιολόγθςε τισ γειτονικζσ λφςεισ. 

c. Επζλεξε τθν καλφτερθ από αυτζσ και κζςε τθν ωσ αρχικι λφςθ. 

d. Ανανζωςε τθ λίςτα ταμποφ. 

e. Ριγαινε ςτο βιμα 2. 

3. Τζλοσ αλγορίκμου 

Αλγόρικμοσ 7 Tabu search 

 

 

χιμα 19 Διάγραμμα Ροισ Tabu Search 
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3.3.3.3 Προςομοιωμένη Ανόπτηςη(SA) 

 

Ο αλγόρικμοσ προςομοίωςθσ ανόπτθςθσ(Simulated Annealing) είναι εμπνευςμζνοσ από τθν 

φυςικι ανόπτθςθ των ςτερεϊν ςωμάτων και χρθςιμοποιείται για τθν επίλυςθ του VRP από 

τότε που πρωτάκθκε ο αλγόρικμοσ με ιδιαίτερα καλά αποτελζςματα (Kirkpatrick, Gelatt et 

al. 1983). Ο αλγόρικμοσ αυτόσ ςυνδυάηει τθν τοπικι αναηιτθςθ με μια απλι ςτρατθγικι 

διαφοροποίθςθσ, θ οποία πικανοτικά επιτρζπει τθν αλλοίωςθ τθσ παραγόμενθσ λφςθσ κατά 

τθ διάρκεια τθσ αναηιτθςθσ. Σε κάκε επανάλθψθ t, μια λφςθ Xt μετακινείται ςε μια νζα 

τυχαία γειτονιά xt+1 και αποδζχεται τθ μετακίνθςθ με μια πικανότθτα. Συγκεκριμζνα, αν θ 

λφςθ ςτθ γειτονιά xt+1 ζχει καλφτερθ αντικειμενικι ςυνάρτθςθ από τθ γειτονιά Xt , θ κίνθςθ 

είναι πάντα αποδεκτι. Αντίκετα, αν θ νζα γειτονιά ζχει χειρότερθ αντικειμενικι ςυνάρτθςθ, 

θ πικανότθτα αποδοχισ είναι  

 
 

             

  , όπου f(xt) και f(xt+1) είναι οι τιμζσ των αντικειμενικϊν ςυναρτιςεων και κt 

είναι θ παράμετροσ κερμοκραςίασ θ οποία ξεκινά από μια μεγάλθ κετικι τιμι και κινείται 

εκκετικά προσ το μθδζν, προςομοιϊνοντασ μια διαδικαςία ψφξθσ. Το κριτιριο αποδοχισ 

αναφζρεται ωσ κριτιριο αποδοχισ Metropolis ςτθ βιβλιογραφία. 

Μια από τισ πιο ςυνθκιςμζνεσ μετατροπζσ ςτθ διαδικαςία ψφξθσ είναι ο πολλαπλαςιαςμόσ 

τθσ παραπάνω ςχζςθσ με ζνα παράγοντα α, ο οποίοσ είναι ζνασ αρικμόσ μεταξφ του 0 και 

του 1, ςυνικωσ πολφ κοντά ςτο 1, μετά από ζνα ςυγκεκριμζνο αρικμό επαναλιψεων. Ζτςι, 

ςτθν αρχι των επαναλιψεων μεγάλεσ αλλοιϊςεισ των λφςεων γίνονται αποδεκτζσ λόγω τθσ 

υψθλισ ‘’κερμοκραςίασ’’. Πςο θ κερμοκραςία μειϊνεται, όλο και μικρότερεσ αλλοιϊςεισ 

γίνονται αποδεκτζσ.  

Εκτόσ από το κριτιριο Metropolis, υπάρχουν και άλλα κριτιρια που χρθςιμοποιοφνται όπωσ 

θ αποδοχι ορίου(threshold accepting), το οποίο οδθγεί ςε ντετερμινιςτικι παραλλαγι του 

αλγορίκμου προςομοίωςθσ ανόπτθςθσ. Συγκεκριμζνα, για τθν αποδοχι ορίου, ορίηεται μια 

τιμι, θ οποία αποτελεί το άνω όριο όλων των αλλοιϊςεων που μποροφν να ςυμβοφν(Dueck 

and Scheuer 1990).  

Ο αλγόρικμοσ προςομοίωςθσ ανόπτθςθσ χάρθ ςτθν απλότθτα αλλά και ςτθν ευελιξία του 

χρθςιμοποιείται ευρφτατα για τθν επίλυςθ πολλϊν παραλλαγϊν του προβλιματοσ 

δρομολόγθςθσ οχθμάτων και είναι ζνασ από τουσ κυριότερουσ μεταευρετικοφσ 

αλγορίκμουσ που χρθςιμοποιοφνται ςε υβριδικοφσ αλγορίκμουσ(Suman and Kumar 2006, 

Zeng, Ong et al. 2007, Lin, Lee et al. 2009).  

Ακολουκεί ο ψευδοκϊδικασ τθσ SA: 

1. Επζλεξε μια αρχικι λφςθ. 

2. Πςο βρίςκεςαι πάνω από το κατϊτατο όριο κερμοκραςίασ επανζλαβε: 

a. Πςο βρίςκεςαι κάτω από τισ επιτρεπόμενεσ προςπάκειεσ για τθ 

ςυγκεκριμζνθ κερμοκραςία επανζλαβε: 

i. Ριγαινε ςε μια νζα γειτονιά. 

ii. Αν θ λφςθ τθσ είναι καλφτερθ από τθν τωρινι, κζςε αυτι ωσ 

τωρινι. 
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iii. Ριγαινε ςτο βιμα a. 

b. Μείωςε τθ κερμοκραςία 

c. Ριγαινε ςτο βιμα 2. 

3. Τζλοσ Αλγορίκμου. 

Αλγόρικμοσ 8 Simulated annealing 

 

Ακολουκεί το διάγραμμα ροισ του αλγορίκμου προςομοίωςθσ ανόπτθςθσ: 
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χιμα 20  Διάγραμμα ροισ SA 

3.3.3.4 Βελτιςτοποίηςη Σμήνουσ ςωματιδίων(PSO) 

 

Ο αλγόρικμοσ βελτιςτοποίθςθσ ςμινουσ ςωματιδίων(Particle Swarm Optimization) 

αναπτφχκθκε το 1995 και είναι εμπνευςμζνοσ από τον τρόπο που ζνα ςμινοσ πουλιϊν 

προςεγγίηουν τθν τροφι τουσ. Ζτςι, προςομοιϊνει ζνα ςμινοσ ςωματιδίων, τα οποία ζχουν 

ςυγκεκριμζνθ κζςθ ςτο χϊρο και ςυγκεκριμζνθ ταχφτθτα και τείνουν να κινθκοφν προσ δφο 

κατευκφνςεισ, μια τοπικι βζλτιςτθ του εκάςτοτε ςωματιδίου και μια ολικι βζλτιςτθ όλων 

των ςωματιδίων. 
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Ο αλγόρικμοσ δζχεται ςαν είςοδο ζνα πλικοσ P διανυςμάτων πραγματικϊν αρικμϊν 

διάςταςθσ Ν και μια μζκοδο αξιολόγθςθσ για τα διανφςματα αυτά. Τα διανφςματα αυτά 

αναπαριςτοφν διάφορεσ λφςεισ του προβλιματοσ, ενϊ θ μζκοδοσ αξιολόγθςθσ 

αντιπροςωπεφει τθν αντικειμενικι ςυνάρτθςθ. Θ αντικειμενικι ςυνάρτθςθ ςε 

διαφοροποίθςθ με τουσ περιςςότερουσ άλλουσ μεταευρετικοφσ αλγορίκμουσ περιλαμβάνει 

και τουσ περιοριςμοφσ, υπό μορφι ςυνάρτθςθσ ποινισ(penalty function). 

Κάκε ςωματίδιο χαρακτθρίηεται από ζνα διάνυςμα κζςθσ και ζνα διάνυςμα ταχφτθτασ 

ίδιασ διάςταςθσ με το διάνυςμα τθσ κζςθσ. Σε κάκε επανάλθψθ, θ κζςθ των ςωματιδίων 

μεταβάλλεται ανάλογα με τθν ταχφτθτα τουσ. Ο υπολογιςμόσ των νζων κζςεων και 

ταχυτιτων ςε κάκε επανάλθψθ περιγράφεται από τισ παρακάτω εξιςϊςεισ. 

  
     

      (      
    

 )      (         
 ) ( 3-1 ) 

 

  
    

    
  ( 3-2 ) 

 

Ππου: 

  ςυντελεςτισ αδράνειασ (inertia weight) 

 

   Συντελεςτισ ςφγκλιςθσ του ςωματιδίου προσ τθ βζλτιςτθ κζςθ από τθν οποία ζχει 

περάςει 

 

   Συντελεςτισ ςφγκλιςθσ του ςωματιδίου προσ τθ βζλτιςτθ κζςθ ολόκλθρου του 

ςμινουσ ςωματιδίων 

 

 

      Τυχαίοι πραγματικοί αρικμοί μεταξφ του   και του   

      
  θ διάςταςθ   τθσ βζλτιςτθσ κζςθσ από τθν οποία ζχει περάςει το ςωματίδιο   

 

      
  θ διάςταςθ   τθσ βζλτιςτθσ κζςθσ ολόκλθρου του ςμινουσ ςωματιδίων 
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Ακολουκεί ζνα επεξθγθματικό ςχιμα τθσ PSO με 3 ςωματίδια: 

 

Ο αλγόρικμοσ βελτιςτοποίθςθσ ςμινουσ ςωματιδίων αναπτφχκθκε για προβλιματα με 

ςυνεχείσ μεταβλθτζσ απόφαςθσ. Ραρόλα αυτά ο αλγόρικμοσ δφναται να προςαρμοςτεί ςτο 

πρόβλθμα δρομολόγθςθσ οχθμάτων, το οποίο είναι πρόβλθμα με ακζραιεσ μεταβλθτζσ 

απόφαςθσ. Για να γίνει αυτό, πρζπει θ αναπαράςταςθ τθσ λφςθσ του ακζραιου 

προβλιματοσ να μετατραπεί ςε διάνυςμα κζςθσ ςτον αλγόρικμο ι αντίςτροφα ο ίδιοσ ο 

αλγόρικμοσ πρζπει να προςαρμοςτεί  ϊςτε να μπορεί να διαχειριςτεί ακζραια διανφςματα 

κζςθσ και ταχφτθτασ.  

Οι πιο δθμοφιλείσ προςεγγίςεισ ςτθ βιβλιογραφία είναι θ προςζγγιςθ των A.-I Chen, Yang 

και Wu, θ προςζγγιςθ των Belmecheri, Prins, Yalaoui και Amodeo, θ προςζγγιςθ του Gong 

και τζλοσ θ προςζγγιςθ των Marinakis,Marinaki και Dounias.  

Θ πρϊτθ προςζγγιςθ αναπαριςτά μια λφςθ ωσ ζνα δυαδικό διάνυςμα με διάςταςθ Ν*Κ, 

όπου Ν είναι το πλικοσ των πελατϊν και Κ ο πλικοσ των οχθμάτων. Θ μεταβλθτι D=α*Ν+b 

είναι 1, αν το όχθμα α επιςκζπτεται τον πελάτθ b, αλλιϊσ είναι 0(Chen, Yang et al. 2006). 

Στθ δεφτερθ προςζγγιςθ, αντί να αναπαραςτακεί θ λφςθ του VRP ωσ διάνυςμα 

πραγματικϊν αρικμϊν, προςαρμόηεται ο ίδιοσ ο αλγόρικμοσ ϊςτε κάκε ςωματίδιο να 

αναπαριςτά μια ςειρά προτίμθςθσ των πελατϊν για εξυπθρζτθςθ. Για τθν αξιολόγθςθ του 

κάκε ςωματιδίου, θ ςειρά προτίμθςθσ, δθλαδι το διάνυςμα κζςθσ του, ειςάγεται ςε 

χιμα 21 Παράδειγμα PSO 
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ευρετικό αλγόρικμο ο οποίοσ καταςκευάηει ντετερμινιςτικά μια λφςθ και τθν 

αξιολογεί(Belmecheri, Prins et al. 2010, Belmecheri, Prins et al. 2013). 

Θ τρίτθ προςζγγιςθ δίνει ζμφαςθ ςτθν αναπαράςταςθ τθσ λφςθσ, οφτωσ ϊςτε να μθν είναι 

δυνατι θ παραγωγι αδφνατθσ λφςθσ. Θ κωδικοποίθςθ τθσ λφςθσ δθμιουργεί μια 

αλλθλουχία πελατϊν, οι οποίοι κα εξυπθρετθκοφν όλοι από το ίδιο όχθμα και ειςάγεται 

ςτον αλγόρικμο ωσ διάνυςμα με διάςταςθ ίςθ με το ςυνολικό αρικμό των πελατϊν του 

προβλιματοσ. Θ κζςθ κάκε ςωματιδίου παριςτάνει τθ ςειρά προτεραιότθτασ με τθν οποία 

κα εξυπθρετθκεί κάκε πελάτθσ. Κατά τθν αποκωδικοποίθςθ, αρχίηουν και καταςκευάηονται 

ςειριακά διαδρομζσ ξεκινϊντασ από τον πελάτθ με τθ μεγαλφτερθ προτεραιότθτα και 

προςκζτοντασ πελάτεσ(ςε αφξουςα ςειρά προτεραιότθτασ), μζχρι θ εναπομζνουςα 

χωρθτικότθτα του οχιματοσ να μθν επαρκεί για τον επόμενο πελάτθ, με αποτζλεςμα το 

δρομολόγιο να κλείςει. Στθ ςυνζχεια, καταςκευάηεται νζο δρομολόγιο από τον τελευταίο 

πελάτθ του προθγοφμενου δρομολογίου που δεν κατάφερε να ειςαχκεί και θ διαδικαςία 

ςυνεχίηεται μζχρι όλοι οι πελάτεσ να ειςαχκοφν ςε ζνα δρομολόγιο(Gong, Zhang et al. 

2012). 

Θ τελευταία προςζγγιςθ αναπαριςτά μια λφςθ του VRP ωσ ζνα δυαδικό διάνυςμα Ν 

διαςτάςεων, όπου Ν το πλικοσ των πελατϊν που εξυπθρετεί το όχθμα που εκτελεί τθ 

διαδρομι. Οι τιμζσ δθλϊνουν τθ ςειρά εξυπθρζτθςθσ και παίρνουν ακζραιεσ τιμζσ, ενϊ 

μετά τθν κωδικοποίθςθ προςαρμόηονται ϊςτε να να ζχουν τιμζσ εντόσ του διαςτιματοσ 

(0,1) με τρόπο τζτοιο, ϊςτε να διατθρείται θ προτεραιότθτα των πελατϊν. Ιδιαίτερθ 

ζμφαςθ δίνεται ςε μια μζκοδο κατά τθν εκτζλεςθ τθσ μετατόπιςθσ κάκε ςωματιδίου, θ 

οποία αποτελεί μια μζκοδο τοπικισ αναηιτθςθσ. Θ μζκοδοσ αυτι δζχεται μια αρχικι λφςθ 

και μια λφςθ ςτόχο. Ξεκινϊντασ από τθν αρχικι λφςθ χρθςιμοποιεί ζνα μθχανιςμό 

εναλλαγισ τθσ ςειράσ εξυπθρζτθςθσ των πελατϊν, προκειμζνου να τθ μετατρζψει ςτθ λφςθ 

ςτόχο. Αν κατά τθ διάρκεια εκτζλεςθσ, βρεκεί ενδιάμεςθ λφςθ καλφτερθ από τθ λφςθ 

ςτόχο, θ λφςθ παίρνει αυτι τθν τιμι και θ μζκοδοσ τερματίηει(Marinakis, Marinaki et al. 

2010). 

 

Ακολουκεί θ ψευδογλϊςςα του αλγορίκμου βελτιςτοποίθςθσ ςμινουσ ςωματιδίων: 

1. Αρχικοποίθςε τα ςωματίδια. 

2. Πςο τα κριτιρια τερματιςμοφ δεν ιςχφουν επανζλαβε: 

a. Υπολόγιςε τθ fitness κάκε ςωματιδίου. 

b. Αν θ Fitness που υπολόγιςεσ είναι θ καλφτερθ fitness μζχρι τϊρα για αυτό 

το ςωματίδιο, κζςε τθν ωσ pBest. 

c. Ανανζωςε το gBest ωσ το καλφτερο pBest όλων των ςωματιδίων. 

d. Υπολόγιςε τθ νζα ταχφτθτα. 

e. Υπολόγιςε τθ νζα κζςθ. 

f. Ριγαινε ςτο βιμα 2. 

3. Τζλοσ Αλγορίκμου. 

Αλγόρικμοσ 9 Particle Swarm Optimization 
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Ακολουκεί το διάγραμμα ροισ τθσ PSO: 

 

 

 

χιμα 22 Διάγραμμα Ροισ PSO 
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4 Γενετικού Αλγόριθμοι 
 

Οι γενετικοί αλγόρικμοι είναι μια ακόμθ κατθγορία μεταευρετικϊν αλγορίκμων και 

βαςίηονται ςτθ κεωρία τθσ εξζλιξθσ. Θ βαςικι αρχι τουσ είναι ότι οι δυνατότερεσ οντότθτεσ 

επιβιϊνουν. Ζνασ γενετικόσ αλγόρικμοσ υποδιαιρείται ςε επιμζρουσ ςυςτατικά μζρθ, τα 

οποία χρθςιμοποιοφνται  κατά τθν εκτζλεςθ του αλγορίκμου. Τα μζρθ αυτά είναι θ 

αναπαράςταςθ(representation), θ αντικειμενικι ςυνάρτθςθ(fitness value), θ 

αρχικοποίθςθ(initialization), θ επιλογι(selection) και διάφοροι τελεςτζσ όπωσ θ 

διαςταφρωςθ(crossover), θ μετάλλαξθ(mutation) και θ αναςτροφι(inversion).  

Θ εξελικτικι διαδικαςία που ακολουκείται είναι θ προςομοίωςθ τθσ αμφιγονικισ 

αναπαραγωγισ ειδϊν. Θ διαδικαςία αυτι μπορεί να περιγραφεί ωσ εξισ: ζνα νζο άτομο, 

διαφορετικό από τουσ γονείσ του, δθμιουργείται βάςει τθσ διαςταφρωςθσ χαρακτθριςτικϊν 

των γονζων αλλά και τθσ μετάλλαξθσ οριςμζνων χαρακτθριςτικϊν του. Το νζο άτομο, το 

οποίο ονομάηεται απόγονοσ κλθρονομεί χαρακτθριςτικά και από τουσ δφο γονείσ του. Κάκε 

απόγονοσ ανάλογα με τθν ποιότθτα των χαρακτθριςτικϊν που κλθρονόμθςε ζχει 

διαφορετικι πικανότθτα να επιβιϊςει. Ζτςι, ζνασ απόγονοσ με καλά χαρακτθριςτικά ζχει 

μεγαλφτερθ πικανότθτα να επιβιϊςει ςυγκριτικά με ζνα απόγονο που κλθρονόμθςε 

άςχθμα χαρακτθριςτικά. Ο απόγονοσ με τθ ςειρά του, αν επιβιϊςει, κα παίξει πλζον το 

ρόλο του γονζα και κα μεταφζρει τα χαρακτθριςτικά του ςτουσ απογόνουσ του. Σκοπόσ τθσ 

όλθσ διαδικαςίασ είναι θ δθμιουργία καλφτερων γενεϊν από τισ προθγοφμενεσ. 

Θ αναλογία τθσ εξελικτικισ διαδικαςίασ με τον αλγόρικμο ξεκίνθςε το 1975 και γίνεται με 

τον παρακάτω τρόπο(Holland 1975): 

Κάκε άτομο μπορεί να ταυτιςτεί με μια λφςθ ενόσ προβλιματοσ βελτιςτοποίθςθσ. Θ λφςθ 

αυτι αναπαρίςταται με ςυγκεκριμζνο τρόπο. Για τθν αναπαραγωγι και τθ δθμιουργία 

απογόνων χρθςιμοποιοφνται ςυγκεκριμζνοι τελεςτζσ, θ οποίοι επιτρζπουν τθ μετάδοςθ 

ςυγκεκριμζνων χαρακτθριςτικϊν από κάκε λφςθ ςτθν επόμενθ γενιά με τυχαίο όμωσ 

τρόπο. Ταυτόχρονα, για τθ διαφοροποίθςθ των λφςεων και τθν εξερεφνθςθ μεγαλφτερου 

χϊρου δυνατϊν λφςεων, θ μετάλλαξθ με τυχαίο πάλι τρόπο δφναται να αλλάξει ζνα 

κομμάτι του απογόνου. Ο αλγόρικμοσ μετά τθ δθμιουργία τθσ επόμενθσ γενιάσ εξετάηει τθν 

ποιότθτα τόςο των γονζων, όςο και των απογόνων βάςει τθσ αντικειμενικισ τουσ 

ςυνάρτθςθσ και επιλζγει βάςει αυτϊν το νζο πλθκυςμό που κα παίξει το ρόλο του γονζα 

ςτθν επόμενθ επανάλθψθ(Syswerda 1991, Hwang 2002, Baker and Ayechew 2003, Berger 

and Barkaoui 2003, Ho, Ho et al. 2008).  

4.1 Περιγραφό 
Ο γενετικόσ αλγόρικμοσ αφοφ δθμιουργθκεί ζνα αρχικόσ πλθκυςμόσ, λειτουργεί 

επαναλθπτικά. Αρχικά, διαςταυρϊνει τουσ γονείσ ανά δφο και δθμιουργεί το νζο 

πλθκυςμό. Στθ ςυνζχεια, μεταλλάςςει τα γονίδια οριςμζνων απογόνων με βάςθ κάποια 

πικανότθτα. Ο ςυνολικόσ πλθκυςμόσ που παράγεται, δθλαδι ο νζοσ μαηί με τον παλιό, 

αξιολογείται με βάςθ μια αντικειμενικι ςυνάρτθςθ. Τζλοσ, επιλζγεται ζνα κομμάτι του 

ςυνολικοφ πλθκυςμοφ, ςυνικωσ ίςο ςε μζγεκοσ με τον αρχικό πλθκυςμό, το οποίο 

χρθςιμοποιείται ωσ γονείσ για τθν παραγωγι τθσ νζασ γενιάσ και ο κφκλοσ ξαναρχίηει. 
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Ακολουκεί ο γενετικόσ αλγόρικμοσ ςε ψευδοκϊδικα: 

1. Φτιάξε τον αρχικό πλθκυςμό. 

2. Πςο τα κριτιρια τερματιςμοφ δεν ιςχφουν επανζλαβε: 

a. Διαςταφρωςε τουσ γονείσ ανά δφο και δθμιοφργθςε το νζο πλθκυςμό. 

b. Μετάλλαξε οριςμζνα γονίδια από μερικοφσ απογόνουσ βάςει μιασ 

πικανότθτασ. 

c. Αξιολόγθςε το ςυνολικό πλθκυςμό. 

d. Επζλεξε τον πλθκυςμό που κα λειτουργιςει ωσ αρχικόσ πλθκυςμόσ ςτθ νζα 

γενιά. 

e. Ριγαινε ςτο βιμα 2. 

3. Τζλοσ Αλγορίκμου. 

Αλγόρικμοσ 10  Genetic Algorithm 

Ακολουκεί το διάγραμμα ροισ του γενετικοφ αλγορίκμου: 

 

χιμα 23  Διάγραμμα Ροισ genetic 
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4.2 Αρχικόσ Πληθυςμόσ 
 

Το πρϊτο βιμα κάκε γενετικοφ αλγορίκμου είναι θ δθμιουργία ενόσ αρχικοφ πλθκυςμοφ. 

Συνικωσ, ο αρχικόσ πλθκυςμόσ  αποτελείται από τελείωσ τυχαία διαμορφωμζνεσ  λφςεισ. 

Το μζγεκοσ του πλθκυςμοφ είναι δφςκολο να οριςκεί αλλά ςυνικωσ προτιμάται ζνασ 

αρκετά μεγάλοσ αρχικόσ πλθκυςμόσ. Πςο μεγαλϊνει ο αρχικόσ πλθκυςμόσ τόςο 

μεγαλφτερο μζροσ του χϊρου των δυνατϊν λφςεων κα καλυφκεί, αλλά θ διαδικαςία κα 

γίνει πιο αργι για τθν εφρεςθ μιασ καλισ λφςθσ. Γι’αυτόν το λόγο, υπάρχει θ δυνατότθτα 

περιοριςμοφ του χϊρου των δυνατϊν λφςεων, αν είναι γνωςτό το μζροσ ςτο οποίο κα 

αναηθτθκεί θ βζλτιςτθ λφςθ. Ζτςι πολλζσ φορζσ, μζροσ του αρχικοφ πλθκυςμοφ 

αντικακίςταται από λφςεισ ευρετικϊν μεκόδων. 

Για το VRP λόγω τθσ πολυπλοκότθτασ του προβλιματοσ, χρθςιμοποιοφνται ςυνικωσ 

μερικζσ από τισ ευρετικζσ μεκόδουσ που περιγράφθςαν ςε προθγοφμενθ ενότθτα, όπωσ ο 

αλγόρικμοσ Savings, ο αλγόρικμοσ Mole&Jameson κακϊσ και ο αλγόρικμοσ Sweep. Θ 

ποιότθτα των ευρετικϊν αυτϊν λφςεων είναι προφανϊσ καλφτερθ από τισ τυχαία 

διαμορφωμζνεσ λφςεισ. Ραρόλα αυτά, οι τυχαίεσ λφςεισ δφναται να ζχουν χαρακτθριςτικά 

που τελικά κα οδθγιςουν ςτθ βζλτιςτθ λφςθ ςε ςχζςθ με τισ απλζσ ευρετικζσ λφςεισ που 

κα οδθγιςουν μόνο ςε μια καλισ ποιότθτασ λφςθ. Αποτζλεςμα όλων των παραπάνω είναι 

θ υιοκζτθςθ ενόσ ςυνδυαςμοφ ευρετικϊν και τυχαία διαμορφωμζνων λφςεων με ςκοπό 

τόςο τθ μείωςθ του χϊρου αναηιτθςθσ, όςο και τθ διαφοροποίθςθ των χαρακτθριςτικϊν 

του πλθκυςμοφ για τθν εφρεςθ τθσ βζλτιςτθσ λφςθσ(Baker and Ayechew 2003).  

Στο ςχιμα που ακολουκεί φαίνεται πωσ μια λφςθ με κακισ ποιότθτασ αντικειμενικι 

ςυνάρτθςθ (απόγονοσ 11) μπορεί να οδθγιςει ςε πολφ καλφτερθ λφςθ(κζςθ 12) ςε ςχζςθ 

με κάποια λφςθ με πολφ καλφτερθ αντικειμενικι ςυνάρτθςθ(απόγονοσ 9). 

 

χιμα 24  Παράδειγμα αρχικοφ πλθκυςμοφ 
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4.3 Αναπαρϊςταςη λύςεων 
 

Για τθν λειτουργία του γενετικοφ αλγορίκμου, απαραίτθτθ προχπόκεςθ είναι θ 

αναπαράςταςθ των λφςεων ςε μια ακολουκία που λζγεται χρωμόςωμα. Για να μετατραπεί 

μια λφςθ ςε χρωμόςωμα απαιτείται μια διαδικαςία κωδικοποίθςθσ, ενϊ αντίκετα για να 

μετατραπεί ζνα χρωμόςωμα ςε λφςθ απαιτείται μια διαδικαςία αποκωδικοποίθςθσ.  

Υπάρχουν πολλοί τρόποι αναπαράςταςθσ του χρωμοςϊματοσ ςτθ βιβλιογραφία, ο κακζνασ 

με τα δικά του πλεονεκτιματα και μειονεκτιματα. Μια καλι κωδικοποίθςθ των λφςεων 

ενόσ VRP προβλιματοσ πρζπει να αναγνωρίηει τον αρικμό των οχθμάτων, τουσ πελάτεσ που 

εξυπθρετοφνται από κάκε όχθμα και τθ ςειρά με τθν οποία εξυπθρετοφνται.  

Μία από τισ  ςυνικεισ κωδικοποιιςεισ ςτουσ γενετικοφσ αλγορίκμουσ είναι θ δυαδικι, 

όπου το χρωμόςωμα αποτελείται από μια ακολουκία μθδζν και ζνα τα οποία 

προςδιορίηουν τθ λφςθ με κατάλλθλο τρόπο. Θ κωδικοποίθςθ αυτι μπορεί να 

χρθςιμοποιθκεί και ςτο πρόβλθμα δρομολόγθςθσ οχθμάτων αλλά δεν κεωρείται αποδοτικι 

μζκοδοσ αναπαράςταςθσ των λφςεων. 

Θ πιο ςυνθκιςμζνθ μζκοδοσ, θ οποία κα χρθςιμοποιθκεί και ςτθν παροφςα διπλωματικι 

είναι θ αρίκμθςθ των πελατϊν και θ αναπαράςταςθ διαδρομϊν ςτο χρωμόςωμα με 

κατάλλθλο τρόπο. Ριο ςυγκεκριμζνα, κάκε πελάτθσ χαρακτθρίηεται από ζνα μοναδικό 

αρικμό, και το χρωμόςωμα αποτελείται από μια ακολουκία των αρικμϊν των πελατϊν. Θ 

διάςταςθ του χρωμοςϊματοσ, προφανϊσ, είναι ίςθ με τον αρικμό των πελατϊν. Κάκε 

πελάτθσ βρίςκεται ςε ακριβϊσ μια κζςθ ςτο χρωμόςωμα, αφοφ εξυπθρετείται μόνο μια 

φορά. Ξεκινϊντασ από τθν αρχι του χρωμοςϊματοσ, ανατίκενται πελάτεσ ςτο πρϊτο 

όχθμα, ςφμφωνα με τθν ακολουκία αρικμϊν. Πταν θ εναπομζνουςα (Salhi and Petch 2007) 

χωρθτικότθτα του οχιματοσ δεν είναι αρκετι για τθν κάλυψθ τθσ ηιτθςθσ ενόσ πελάτθ, το 

δρομολόγιο του οχιματοσ ολοκλθρϊνεται και αρχίηει το δρομολόγιο του επόμενου 

οχιματοσ από τον τελευταίο πελάτθ που δεν χϊρεςε ςτο προθγοφμενο δρομολόγιο. Θ 

διαδικαςία αυτι ςυνεχίηεται, μζχρι το τζλοσ του χρωμοςϊματοσ, μζχρι όλοι οι πελάτεσ να 

ειςαχκοφν ςε κάποιο δρομολόγιο. Για τθν αποκωδικοποίθςθ τθσ λφςθσ εκτόσ από τθ 

διαδρομι που δθμιουργικθκε ςφμφωνα με το χρωμόςωμα, προςτίκεται ςτθν αρχι και το 

τζλοσ θ κεντρικι αποκικθ, θ οποία ςφμφωνα με τουσ κανόνεσ του απλοφ VRP αποτελεί 

αφετθρία και τερματιςμό όλων των οχθμάτων(Ombuki, Ross et al. 2006). 

Ακολουκεί ζνα παράδειγμα αυτισ τθσ αναπαράςταςθσ χρωμοςϊματοσ: 

 

χιμα 25 Παράδειγμα αναπαράςταςθσ 
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4.4 Διαςταύρωςη(Crossover) 
 

Θ διαςταφρωςθ(crossover) είναι ο βαςικόσ γενετικόσ τελεςτισ, ο οποίοσ αναπαριςτά τθν 

αναπαραγωγι μεταξφ των γονζων. Χρθςιμοποιείται ςε ζνα ηεφγοσ λφςεων και τισ 

αναςυνδυάηει με ςυγκεκριμζνο τρόπο, προκειμζνου να παράγει ζναν ι περιςςότερουσ 

απογόνουσ. Οι απόγονοι μοιράηονται μερικά χαρακτθριςτικά από τουσ γονείσ τουσ και με 

αυτό τον τρόπο τα χαρακτθριςτικά μεταφζρονται ςτισ επόμενεσ γενιζσ. Ραρόλα αυτά δεν 

είναι δυνατι θ δθμιουργία νζων χαρακτθριςτικϊν.  

Θ λειτουργικότθτα τθσ διαςταφρωςθσ είναι άρρθκτα ςυνδεδεμζνθ με τον τρόπο 

αναπαράςταςθσ των δεδομζνων και θ αποτελεςματικότθτα του εξαρτάται από το πόςο 

καλά ζχει προςαρμοςτεί ςτο εκάςτοτε πρόβλθμα. Για το VRP ζχουν αναπτυχκεί ςτθ 

βιβλιογραφία αρκετοί τφποι διαςταυρϊςεων. Θ παροφςα διπλωματικι χρθςιμοποιεί βάςει 

του τρόπου αναπαράςταςθσ των δεδομζνων τθν διαςταφρωςθ PMX. Ραρακάτω 

αναλφονται θ απλι διαςταφρωςθ που ςυναντάται ςτουσ γενετικοφσ αλγορίκμουσ κακϊσ 

και θ διαςταφρωςθ PMX(Üçoluk 1997).  

4.4.1 Απλό Διαςταύρωςη 

 

Θ απλι διαςταφρωςθ(simple crossover) ξεκινά με δφο λφςεισ-γονείσ, επιλζγει ζνα ςθμείο 

κοπισ(cut point), το οποίο κα χρθςιμοποιθκεί για να διαχωριςτεί κάκε γονζασ ςε δφο μζρθ. 

Οι δφο απόγονοι που δθμιουργοφνται χρθςιμοποιοφν, ο μεν πρϊτοσ το πρϊτο μζροσ του 

πρϊτου γονζα και το δεφτερο μζροσ του δεφτερου γονζα, ενϊ ο δεφτεροσ το πρϊτο μζροσ 

του δεφτερου γονζα και το δεφτερο μζροσ του πρϊτου γονζα(Üçoluk 1997). 

 

 

χιμα 26 Παράδειγμα Simple crossover 
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4.4.2 Διαςταύρωςη PMX(PMX crossover) 

 

Θ διαςταφρωςθ PMX(Partially Matched Crossover) είναι μια παραλλαγι τθσ απλισ 

διαςταφρωςθσ που περιγράφθκε ςτθν προθγοφμενθ ενότθτα. Θ μζκοδοσ αρχικά επιλζγει 

δφο γονείσ και δφο ςθμεία κοπισ ςε πλιρθ αντιςτοιχία με τθν απλι διαςταφρωςθ. Εν 

ςυνεχεία τα μζρθ των δφο γονζων, που βρίςκονται μεταξφ των ςθμείων κοπισ 

εναλλάςςονται για τθ δθμιουργία των δφο απογόνων. Τα υπόλοιπα μζρθ του 

χρωμοςϊματοσ δεν μποροφν να αντιγραφοφν ζνα προσ ζνα, λόγω τθσ δθμιουργίασ μθ 

εφικτϊν λφςεων ςτθ γενικι περίπτωςθ. Οι μθ εφικτζσ λφςεισ δθμιουργοφνται από τθν 

φπαρξθ κάποιου πελάτθ δφο φορζσ και τθν μθ φπαρξθ κάποιου άλλου πελάτθ ςτθ λφςθ. 

Ζτςι, αρχικά ςυμπλθρϊνονται όλοι οι πελάτεσ, οι οποίοι δεν περιλαμβάνονται ςτο 

ενδιάμεςο τμιμα(μεταξφ των δφο ςθμείων κοπισ) κανενόσ εκ των γονζων. Στθ ςυνζχεια, οι 

υπόλοιποι πελάτεσ ςυμπλθρϊνονται ςφμφωνα με τισ μεταβολζσ ςτα ενδιάμεςα τμιματα, 

ςε πλιρθ αντιςτοιχία. Ραρακάτω, φαίνεται ζνα παράδειγμα τθσ διαςταφρωςθσ PMX. Στο 

πρϊτο βιμα ςυμπλθρϊνονται τα ενδιάμεςα τμιματα, κακϊσ και όςοι πελάτεσ δεν 

περιλαμβάνονται ςε κανζνα από τα ενδιάμεςα τμιματα των γονζων. Στο δεφτερο βιμα 

ςυμπλθρϊνονται οι υπόλοιποι πελάτεσ, ςφμφωνα με τισ αλλαγζσ που περιγράφονται δίπλα 

από το πρϊτο βιμα(Üçoluk 2002, Kumar 2012). 

 

χιμα 27  Παράδειγμα PMX crossover 
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4.5 Μετϊλλαξη(Mutation) 
 

Θ μετάλλαξθ(mutation) είναι ζνασ άλλοσ τελεςτισ που χρθςιμοποιείται κατά κόρον ςτουσ 

γενετικοφσ αλγορίκμουσ. Ο τελεςτισ αυτόσ χρθςιμοποιείται ςε κάκε λφςθ ξεχωριςτά βάςει 

πικανοτιτων. Συγκεκριμζνα, όταν χρθςιμοποιείται θ μετάλλαξθ, προςκζτει νζα 

χαρακτθριςτικά ςτον πλθκυςμό που δεν υπιρχαν πριν. Σε αντίκεςθ με τθ διαςταφρωςθ, 

δεν χρθςιμοποιείται ςε ηευγάρια λφςεων και ςκοπόσ του δεν είναι θ διατιρθςθ 

χαρακτθριςτικϊν ςτισ επόμενεσ γενιζσ αλλά θ δθμιουργία νζων με ςκοπό τθ 

διαφοροποίθςθ του πλθκυςμοφ και τθν εξερεφνθςθ μεγαλφτερου χϊρου δυνατϊν λφςεων. 

Ραρόλα αυτά, οι πολφ μεγάλεσ αλλαγζσ ςτον πλθκυςμό δεν είναι αποδεκτζσ, γιατί ο 

τελεςτισ λειτουργεί ςαν μζκοδοσ τυχαίασ αναηιτθςθσ ςε αυτι τθν περίπτωςθ. 

Στο πρόβλθμα δρομολόγθςθσ οχθμάτων, με βάςθ τθν αναπαράςταςθ των λφςεων που 

προτάκθκε ςε προθγοφμενθ ενότθτα, θ μετάλλαξθ επιλζγει τυχαία δφο πελάτεσ και 

ανταλλάςςει τισ κζςεισ τουσ. Ζτςι, είναι δυνατι θ δθμιουργία εντελϊσ διαφορετικϊν 

λφςεων, όπου δφο πελάτεσ αλλάηουν όχι μόνο ςειρά εξυπθρζτθςθσ αλλά πικανϊσ και 

όχθμα από το οποίο κα εξυπθρετθκοφν.  

Θ μετάλλαξθ χρθςιμοποιείται ςυνικωσ μετά τθ διαςταφρωςθ ςτουσ απογόνουσ που 

δθμιουργοφνται αν αυτοί επιλεγοφν. Το αποτζλεςμα τθσ, επθρεάηει τθν αντικειμενικι 

ςυνάρτθςθ του χρωμοςϊματοσ ςτο οποίο χρθςιμοποιικθκε, είτε κετικά, είτε αρνθτικά 

εφόςον βαςίηεται ςτθν τυχαιότθτα. Ράραυτα θ τυχαιότθτα μπορεί να επθρεάςει αρνθτικά 

τθν αποτελεςματικότθτα του αλγορίκμου. Αντίκετα, θ ζλλειψθ μετάλλαξθσ μπορεί επίςθσ 

να οδθγιςει τον αλγόρικμο ςε πρόωρθ ςφγκλιςθ και ςε αδυναμία εφρεςθσ του ολικοφ 

βελτίςτου. Για αυτό το λόγο, πρζπει να γίνεται μια εξιςορρόπθςθ ςτθ χριςθ τθσ μετάλλαξθσ 

κατά τθν παραμετροποίθςθ του αλγορίκμου(Bäck 1992, Srinivas and Patnaik 1994, Whitley 

1994). 

Ακολουκεί ζνα παράδειγμα μετάλλαξθσ με βάςθ τθν κωδικοποίθςθ που προτάκθκε ςε 

προθγοφμενθ ενότθτα: 

 

χιμα 28  Παράδειγμα mutation 
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4.6 Αναςτροφό(Inversion) 
 

Ο τελευταίοσ τελεςτισ που χρθςιμοποιείται ςε οριςμζνουσ γενετικοφσ αλγορίκμουσ είναι θ 

αναςτροφι(inversion). Αντίςτοιχα με τθ μετάλλαξθ, χρθςιμοποιείται ςε κάκε λφςθ 

ξεχωριςτά βάςει πικανοτιτων. Σκοπόσ τθσ αναςτροφισ δεν είναι οφτε θ μεταβίβαςθ 

χαρακτθριςτικϊν των γονζων ςτισ επόμενεσ γενιζσ, αλλά οφτε και θ δθμιουργία εντελϊσ 

νζων χαρακτθριςτικϊν. Αντίκετα, θ αναςτροφι προςπακεί να βελτιϊςει τα χαρακτθριςτικά 

του υπάρχοντοσ πλθκυςμοφ κάνοντασ μικρζσ αλλαγζσ(Tao and Michalewicz 1998).  

Θ διαδικαςία που ακολουκείται ξεκινά με τθν επιλογι δφο ςθμείων κοπισ ςε ζνα μζλοσ του 

πλθκυςμοφ, ςυνικωσ ςε απογόνουσ που μόλισ δθμιουργικθκαν. Στθ ςυνζχεια, τα ςτοιχεία 

του τμιματοσ, ανάμεςα ςτα δφο ςθμεία κοπισ, αντιςτρζφονται. Για να  χρθςιμοποιθκεί ο 

τελεςτισ τθσ αναςτροφισ, πρζπει θ παραγόμενθ λφςθ, ο νζοσ απόγονοσ δθλαδι να είναι 

καλφτεροσ από τον προθγοφμενο.  

Σε ζνα πρόβλθμα VRP, ο παραπάνω ζλεγχοσ γίνεται βάςει των αποςτάςεων ι του κόςτουσ. 

Ειδικότερα, ςε περίπτωςθ χριςθσ των αποςτάςεων, γίνεται ζλεγχοσ του ακροίςματοσ τθσ 

απόςταςθσ του πρϊτου ςτοιχείου με το προθγοφμενο του και του τελευταίου με το 

επόμενο του,  με το άκροιςμα τθσ απόςταςθσ του νζου πρϊτου ςτοιχείου με το 

προθγοφμενο του και του νζου τελευταίου ςτοιχείου με το επόμενο του(Watterson, Ewens 

et al. 1982). 

Ακολουκεί ζνα παράδειγμα αναςτροφισ. Ο ζλεγχοσ που αναφζρκθκε νωρίτερα, ςε αυτό το 

παράδειγμα είναι το άκροιςμα τθσ απόςταςθσ του πελάτθ (2) και του πελάτθ (8) και τθσ 

απόςταςθσ του πελάτθ (3) και (6), με το άκροιςμα τθσ απόςταςθσ του πελάτθ (2) και του 

πελάτθ (3) και τθσ απόςταςθσ του πελάτθ (8) και (6). 

 

 

 

χιμα 29 Παράδειγμα inversion 
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4.7 Αντικειμενικό ςυνϊρτηςη(Fitness) 
 

Θ αντικειμενικι ςυνάρτθςθ χρθςιμοποιείται για τθν αξιολόγθςθ και τθν επιλογι εκείνων 

των μελϊν του ςυνολικοφ πλθκυςμοφ, που κα επιηιςουν και κα αποτελζςουν τουσ γονείσ 

ςτθν επόμενθ επανάλθψθ. Θ αντικειμενικι ςυνάρτθςθ αποτελεί το μζτρο τθσ ποιότθτασ 

των λφςεων και επιτρζπει τθ ςφγκριςθ μεταξφ τουσ.  

Για τθν αποφυγι πρόωρθσ ςφγκλιςθσ χρθςιμοποιείται ςυχνά θ κλιμάκωςθ(scaling) τθσ 

αντικειμενικισ ςυνάρτθςθσ. Θ κλιμάκωςθ αυτι είναι ιδιαίτερα χριςιμθ ςε μετζπειτα 

επαναλιψεισ, όπου θ αντικειμενικι ςυνάρτθςθ του πλθκυςμοφ πλθςιάηει τθ βζλτιςτθ τιμι 

με αποτζλεςμα τα μζτρια και τα καλά μζλθ του πλθκυςμοφ να ζχουν ςχεδόν ίδιεσ 

πικανότθτεσ να επιλεγοφν.  

Υπάρχουν αρκετοί τρόποι κλιμάκωςθσ τθσ αντικειμενικισ ςυνάρτθςθσ, όπωσ γραμμικι 

κλιμάκωςθ, με ι χωρίσ περικοπι του ς κλιμάκωςθ, κλιμάκωςθ που ακολουκεί το νόμο τθσ 

δφναμθσ. 

Θ γραμμικι κλιμάκωςθ μπορεί να περιγραφεί ωσ : 

  
         ( 4-1 ) 

 

Ππου, α και b είναι δφο επιλεγόμενεσ τιμζσ, οφτωσ  ϊςτε θ μζςθ τιμι τθσ αντικειμενικισ 

ςυνάρτθςθσ και θ κλιμακοφμενθ αντικειμενικι ςυνάρτθςθ να ταυτίηονται. Θ γραμμικι 

μζκοδοσ παράγει αρκετά καλά αποτελζςματα αλλά δθμιουργεί προβλιματα ςτισ 

τελευταίεσ επαναλιψεισ, όπου μζλθ του πλθκυςμοφ ζχουν πολφ χαμθλζσ αντικειμενικζσ 

ςυναρτιςεισ, κοντά θ μια ςτθν άλλθ με αποτζλεςμα τθν δθμιουργία αρνθτικϊν τιμϊν τθσ 

αντικειμενικισ ςυνάρτθςθσ. Τζλοσ, οι τιμζσ α, b εξαρτϊνται μόνο από τον πλθκυςμό και όχι 

από το πρόβλθμα που επιλφεται. 

Θ αντικειμενικι ςυνάρτθςθ είναι εφκολο να καταςκευαςκεί για οριςμζνα προβλιματα. 

Ειδικά για προβλιματα βελτιςτοποίθςθσ, θ αντικειμενικι ςυνάρτθςθ ταυτίηεται με τθν 

αντικειμενικι ςυνάρτθςθ του μακθματικοφ μοντζλου του προβλιματοσ. Ζτςι, για το VRP, θ 

αντικειμενικι ςυνάρτθςθ είναι το ςυνολικό κόςτοσ ι θ ςυνολικι απόςταςθ που διανφκθκε. 

Ραρόλα αυτά εκτόσ τθσ αντικειμενικισ ςυνάρτθςθσ τθσ μακθματικισ μοντελοποίθςθσ 

πρζπει να λθφκοφν υπόψθ και οι περιοριςμοί κάκε προβλιματοσ. 

Για τθ διαχείριςθ των περιοριςμϊν του προβλιματοσ, υπάρχουν δφο τρόποι. Ο πρϊτοσ 

τρόποσ είναι θ απόρριψθ όλων των μελϊν του πλθκυςμοφ που δθμιουργοφν μθ εφικτζσ 

λφςεισ, μζκοδοσ που χρθςιμοποιείται για προβλιματα με μικροφσ χϊρουσ εφικτϊν λφςεων. 

Ο δεφτεροσ τρόποσ είναι θ υιοκζτθςθ ποινισ για παράβαςθ κάποιου περιοριςμοφ. Θ ποινι 

αυτι χειροτερεφει τθν ποιότθτα τθσ παραγόμενθσ λφςθσ, αλλά επιτρζπει ςτον αλγόρικμο 

να ψάξει ςε χϊρουσ εκτόσ των δυνατϊν λφςεων, γεγονόσ που ςυχνά οδθγεί ςτθν εφρεςθ 

του ολικοφ βελτίςτου του προβλιματοσ. 

 



 
 

71 
 

4.8 Επιλογό (Selection) 
 

Θ επιλογι του νζου πλθκυςμοφ ςτο τζλοσ κάκε επανάλθψθσ είναι μια διαδικαςία 

εξαρτϊμενθ από δφο βαςικοφσ παράγοντεσ, τθν διαφοροποίθςθ του πλθκυςμοφ και τθν 

πίεςθ επιλογισ(selective pressure). Οι παράγοντεσ αυτοί είναι άρρθκτα ςυνδεδεμζνοι 

μεταξφ τουσ. Αν ο πλθκυςμόσ γίνει υπερβολικά ομοιογενισ, ο μόνοσ παράγοντασ 

διαφοροποίθςθσ κα είναι θ μετάλλαξθ. Ζτςι, κατά τθν επιλογι τθσ μεκόδου επιλογισ του 

νζου πλθκυςμοφ πρζπει να δοκεί ιδιαίτερθ ςθμαςία.  

Ζνα από τα μεγαλφτερα προβλιματα με τθ χριςθ γενετικοφ αλγορίκμου είναι θ πρόωρθ 

ςφγκλιςθ. Θ ςφγκλιςθ είναι ζνασ τρόποσ μζτρθςθσ τθσ ταχφτθτασ με τθν οποία βελτιϊνεται 

ο πλθκυςμόσ. Μια πολφ γριγορθ ταχφτθτα ςυνεπάγεται κανάτωςθ των πιο αδφναμων 

μελϊν του πλθκυςμοφ, προτοφ περάςουν τα χαρακτθριςτικά τουσ ςτισ επόμενεσ γενιζσ. 

Ζτςι, θ πίεςθ επιλογισ είναι ζνασ τρόποσ μζτρθςθσ του πόςο ςυχνά επιλζγονται οι 

καλφτεροι απόγονοι ςυγκριτικά με τουσ πιο αδφναμουσ. Θ πίεςθ επιλογισ διακρίνεται ςε 

ιςχυρι όταν επιλζγονται οι ιςχυροί απόγονοι τισ περιςςότερεσ φορζσ και αδφναμθ όταν οι 

αδφναμοι απόγονοι ζχουν αρκετά μεγάλθ πικανότθτα επιβίωςθσ(Prins 2004). 

Στο παρακάτω διάγραμμα φαίνεται ζνα παράδειγμα 5 λφςεων. Ο κατακόρυφοσ άξονασ 

δείχνει τθν πικανότθτα επιλογισ κάκε λφςθσ. Θ καμπφλθ (1) δείχνει μια ιςχυρι πίεςθ 

επιλογισ, ενϊ θ καμπφλθ (2) μια πιο αδφναμθ. 

 

χιμα 30  Παράδειγμα Επιλογισ Πίεςθσ 

 

Οι κυριότερεσ μζκοδοι επιλογισ για το γενετικό αλγόρικμο είναι θ μζκοδοσ ρουλζτασ, θ 

μζκοδοσ ιεράρχθςθσ και θ μζκοδοσ επιλογισ τουρνουά. 

 

 

Πικανότθτα 
επιλογισ 

Λφςεισ του 
 αλγορίκμου 

Ιςχυρι πίεςθ 
επιλογισ 

Αδφναμθ πίεςθ 
επιλογισ 
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4.8.1 Μϋθοδοσ επιλογόσ ρουλϋτασ 

 

Θ μζκοδοσ επιλογισ ρουλζτασ(roulette wheel method) είναι θ πιο ςυχνά χρθςιμοποιοφμενθ 

μζκοδοσ επιλογισ ςτουσ γενετικοφσ αλγορίκμουσ. Θ βαςικι ιδζα τθσ μεκόδου είναι θ 

αναλογικι ανάκεςθ μιασ πικανότθτασ ςε κάκε μζλοσ του πλθκυςμοφ βάςει τθσ 

αντικειμενικισ του ςυνάρτθςθσ(Prins 2004).  

Το ακόλουκο ςχιμα αναπαριςτά ζνα παράδειγμα επιλογισ ρουλζτασ. Κάκε μζλοσ του 

πλθκυςμοφ(1,2,3,4,5) βρίςκεται ανάλογα με τθν αντικειμενικι του ςυνάρτθςθ ςε 

ςυγκεκριμζνο κομμάτι του τροχοφ. Κατά το ‘’γφριςμα’’ του τροχοφ θ πικανότθτα να 

επιλεγεί το μζλοσ (2) του πλθκυςμοφ είναι πολφ μεγαλφτερθ απ’ ότι να επιλεγεί το μζλοσ 

(3) του πλθκυςμοφ. 

 

χιμα 31  Παράδειγμα μεκόδου ρουλζτασ 

 

Το μειονζκτθμα τθσ μεκόδου είναι θ απευκείασ χριςθ τθσ τιμισ τθσ αντικειμενικισ 

ςυνάρτθςθσ. Ζτςι, ςε προβλιματα όπου θ λφςθ ζχει πολφ μικρι τιμι ςυγκριτικά με τισ 

υπόλοιπεσ λφςεισ, θ πικανότθτα επιλογισ είναι τόςο μικρι, ϊςτε πρακτικά δεν επιλζγεται 

ποτζ. 

4.8.2 Μϋθοδοσ ιερϊρχηςησ 

 

Θ μζκοδοσ ιεράρχθςθσ(ranking) είναι μια παραλλαγι τθσ μεκόδου επιλογισ ρουλζτασ με 

πολφ βελτιωμζνα αποτελζςματα. Ρρόκειται για μια μζκοδο επιλογισ πίεςθσ, θ οποία δίνει 

πικανότθτα ςε ολόκλθρο τον πλθκυςμό, ςυγκρίνοντασ τισ ποιότθτεσ των λφςεων και όχι τισ 

αντικειμενικζσ τουσ ςυναρτιςεισ. Ζτςι, τα μζλθ του πλθκυςμοφ ιεραρχοφνται βάςει τθσ 

αντικειμενικισ τουσ ςυνάρτθςθσ ςε αφξουςα ςειρά. Εν ςυνεχεία, υπολογίηεται θ 

πικανότθτα κακενόσ μζλουσ να επιλεχκεί βάςει τθσ εξίςωςθσ: 

     
   

       
 

  ( 4-2 ) 
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Στθν παραπάνω εξίςωςθ, θ ςτακερά k αντιπροςωπεφει το k-οςτό ςτοιχεία μετά τθν 

ιεράρχθςθ και ο αρικμόσ Μ το μζγεκοσ του πλθκυςμοφ. Ζτςι, το καλφτερο ςτοιχείο το 

οποίο βρίςκεται ςτθ κζςθ Μ ζχει πικανότθτα 
 

   
 ενϊ το χειρότερο ςτοιχείο που βρίςκεται 

ςτθ κζςθ 1 ζχει πικανότθτα 
 

      
.  

Το πλεονζκτθμα τθσ μεκόδου ιεράρχθςθσ είναι ο καλφτεροσ ζλεγχοσ τθσ πίεςθσ επιλογισ 

ςυγκριτικά με τθ μζκοδο ρουλζτασ. Το βαςικό τθσ μειονζκτθμα είναι θ ομοιομορφία με τθν 

οποία χειρίηεται όλεσ τισ λφςεισ, χωρίσ να λαμβάνεται υπόψθ το μζγεκοσ του προβλιματοσ. 

4.8.3 Μϋθοδοσ επιλογόσ τουρνουϊ 

 

Θ μζκοδοσ επιλογισ τουρνουά(Tournament Selection) είναι ζνασ αποτελεςματικόσ 

ςυνδυαςμόσ των δφο προθγοφμενων μεκόδων. Αρχικά, επιλζγονται k υποςφνολα του 

γενικοφ πλθκυςμοφ, όπου k είναι ο αρικμόσ των απογόνων που δθμιουργικθκαν ςτθν 

τελευταία επανάλθψθ. Κακζνα από αυτά τα υποςφνολα πρζπει να περιζχει τουλάχιςτον 2 

μζλθ του πλθκυςμοφ, ϊςτε να είναι δυνατι θ ςφγκριςθ. Το μζγεκοσ των υποςυνόλων 

επθρεάηει τθν πίεςθ επιλογισ, με τθν πίεςθ να αυξάνεται όςο αυξάνεται ο αρικμόσ των 

μελϊν ςε κάκε υποςφνολο. Σε κάκε υποςφνολο τα επιμζρουσ ςτοιχεία του ‘’διαγωνίηονται’’ 

για τθν επιλογι. Για τθν τελικι επιλογι, χρθςιμοποιείται το καλφτερο ςτοιχείο κάκε 

υποςυνόλου. Θ μζκοδοσ δφναται να λειτουργιςει και αντίςτροφα, δθλαδι να επιλεγεί το 

χειρότερο ςτοιχείο, όχι για να επιβιϊςει, αλλά για να κανατωκεί(Miller and Goldberg 1995).  

Ακολουκεί ζνα παράδειγμα επιλογισ τουρνουά κατά τθν οποία το μζγεκοσ του 

υποςυνόλου είναι 3.  

 

 

 

  

χιμα 32 Παράδειγμα Tournament Selection 
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5 Οριςμόσ του υπό μελϋτη προβλόματοσ 
 

Το πράςινο πρόβλθμα δρομολόγθςθσ ςτόλου ετερογενϊν οχθμάτων ςε αςτικό περιβάλλον 

είναι μια ςφνκετθ παραλλαγι του απλοφ προβλιματοσ δρομολόγθςθσ οχθμάτων(VRP). 

Ζτςι, αρχικά παρουςιάηονται οι παραδοχζσ που ιςχφουν και ςτα δφο προβλιματα και μετά 

οι επιπλζον παραδοχζσ του προβλιματοσ που πραγματεφεται θ παροφςα διπλωματικι.  

Στο πρόβλθμα δρομολόγθςθσ οχθμάτων μια επιχείρθςθ διακζτει ζνα ςτόλο από οχιματα, 

με τα οποία καλφπτει τθ ηιτθςθ ενόσ ςυνόλου πελατϊν, με προϊόντα αποκθκευμζνα ςε μια 

κεντρικι αποκικθ. Για το απλό VRP ιςχφουν οι παρακάτω περιοριςμοί: 

1. Κάκε πελάτθσ εξυπθρετείται από ζνα και μόνο όχθμα και δεν υπάρχει θ δυνατότθτα 

πολλαπλϊν παραδόςεων. 

2. Πλα τα οχιματα είναι πανομοιότυπα, ζχουν ίδια χαρακτθριςτικά και χωρθτικότθτα. 

3. Κάκε όχθμα ξεκινάει από τθν κεντρικι αποκικθ, εκτελεί ζνα δρομολόγιο και 

καταλιγει πάλι ςε αυτιν ςτο τζλοσ του δρομολογίου του. Κανζνα όχθμα δεν μπορεί 

να ξαναχρθςιμοποιθκεί ςε επόμενα δρομολόγια, ακόμα και αν ζχει επιςτρζψει 

ςτθν κεντρικι αποκικθ, εφόςον ζχει ιδθ εκτελζςει ζνα δρομολόγιο για τθ 

ςυγκεκριμζνθ θμζρα. 

4. Θ ηιτθςθ κάκε πελάτθ είναι μικρότερθ ι το πολφ ίςθ με τθ χωρθτικότθτα των 

οχθμάτων. 

5. Το άκροιςμα των ηθτιςεων όλων των πελατϊν που κα εξυπθρετθκοφν από ζνα 

όχθμα δεν μπορεί να ξεπερνάει τθ χωρθτικότθτα του. 

6. Δεν υπάρχει δυνατότθτα μεταφοράσ παραγγελιϊν από μια θμζρα ςτθν επόμενθ. 

Πλοι οι πελάτεσ πρζπει να εξυπθρετθκοφν τθν ίδια μζρα και διαφορετικζσ μζρεσ 

κεωροφνται πλιρωσ ανεξάρτθτεσ μεταξφ τουσ. 

Το απλό πρόβλθμα δρομολόγθςθσ οχθμάτων χρθςιμοποιεί μια πολφ απλουςτευμζνθ 

κατάςταςθ τθσ πραγματικότθτασ, θ οποία δεν μπορεί να βρει άμεςθ εφαρμογι ςε 

καταςτάςεισ και επιχειριςεισ ςτον πραγματικό κόςμο. Αρχικά, μια επιχείρθςθ διακζτει 

ςυνικωσ ζνα ςτόλο ετερογενϊν οχθμάτων με διαφορετικά χαρακτθριςτικά, ο οποίοσ 

μάλιςτα αλλάηει με τθν πάροδο του χρόνου, λόγω αντικατάςταςθσ παλαιότερων οχθμάτων, 

εκςυγχρονιςμοφ του ςτόλου κλπ. Σε αςτικό περιβάλλον τα είδθ των οχθμάτων που 

χρθςιμοποιοφνται είναι λίγα, επειδι οι μεγαλφτεροι ςε όγκο τφποι οχθμάτων είναι είτε 

δφςκολο να κυκλοφοριςουν, είτε θ κυκλοφορία τουσ δεςμεφεται από νομικοφσ 

περιοριςμοφσ. 

Οι επιχειριςεισ διανομισ προϊόντων που δραςτθριοποιοφνται ςε αςτικό περιβάλλον, 

διακζτουν ςυνικωσ ζνα μεγάλο ςφνολο πελατϊν, οι οποίοι βρίςκονται ςε ιδιαίτερα 

κοντινζσ αποςτάςεισ μεταξφ τουσ. Ταυτόχρονα, θ ηιτθςθ τουσ είναι μεταβλθτι κάκε μζρα 

και δεςμεφεται από ποινικζσ ριτρεσ για τθν μθ ικανοποίθςθ τθσ. Αποτζλεςμα των 

παραπάνω, είναι θ αναγκαςτικι εξυπθρζτθςθ των πελατϊν κάκε μζρα, ακόμθ και με 

χρθςιμοποίθςθ εταιρειϊν logistics(third party logistics-3PL) όταν ο ςτόλοσ τθσ εταιρείασ δεν 

επαρκεί για τθν κάλυψθ των θμεριςιων αναγκϊν. 
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Το πρόβλθμα πράςινθσ δρομολόγθςθσ οχθμάτων είναι εμπνευςμζνο από το περιβάλλον 

τθσ Ακινασ, το οποίο χαρακτθρίηεται από αυξθμζνθ ποςότθτα ρφπων. Για αυτό το λόγο, 

αποφαςίςτθκε θ υιοκζτθςθ μιασ πράςινθσ διάςταςθσ ςτο πρόβλθμα. Ζτςι, τίκεται ωσ 

προτεραιότθτα θ τιρθςθ ςυγκεκριμζνου ορίου εκπομπϊν διοξειδίου του άνκρακα (CO2) 

ακόμθ και με αφξθςθ τθσ ςυνολικά διανυόμενθσ απόςταςθσ του ςτόλου των οχθμάτων με 

τθν αντίςτοιχθ αφξθςθ του κόςτουσ. 

Το περιβάλλον τθσ Ακινασ χαρακτθρίηεται από ηϊνεσ κίνθςθσ, οι οποίεσ διζπονται από 

ςυγκεκριμζνθ μζςθ ταχφτθτα αλλά και δεδομζνα γεωγραφικά όρια, τα οποία όμωσ 

μεταβάλλονται κατά τθ διάρκεια τθσ μζρασ. Μια ηϊνθ κίνθςθσ ζχει ςυγκεκριμζνεσ ϊρεσ 

αιχμισ, οι οποίεσ αυξάνουν ςθμαντικά το χρόνο εκτζλεςθσ των δρομολογίων αλλά και τισ 

εκπομπζσ διοξειδίου του άνκρακα, δθμιουργϊντασ πρόβλθμα ςτθν επιχείρθςθ, ωσ προσ τθν 

τιρθςθ του ορίου που προαναφζρκθκε. Ζτςι, οι ηϊνεσ κίνθςθσ επθρεάηουν τισ τελικζσ 

αποφάςεισ ωσ προσ τα δρομολόγια που κα χρθςιμοποιθκοφν. 

Θ θμζρα χωρίηεται ςε ίςθσ διάρκειασ περιόδουσ προκειμζνου να μπορεί να υπολογιςτεί θ 

ταχφτθτα και να είναι ςτακερι κατά τθ διάρκεια μιασ περιόδου. Kάκε θμζρα 

χαρακτθρίηεται από μια βάρδια, θ οποία ζχει ζνα χρόνο ζναρξθσ και ζνα χρόνο περάτωςθσ. 

Κάκε όχθμα τθσ επιχείρθςθσ πρζπει να ξεκινιςει μετά τθν ζναρξθ τθσ βάρδιασ από τθν 

κεντρικι αποκικθ, να εξυπθρετιςει όλουσ τουσ πελάτεσ που του ζχουν ανατεκεί και να 

επιςτρζψει πίςω ςτθν κεντρικι αποκικθ πριν από τθ λιξθ τθσ βάρδιασ, προκειμζνου να 

προετοιμαςτεί για τθν επόμενθ. Κάκε όχθμα διακζτει ςυγκεκριμζνο χρόνο φόρτωςθσ και 

εκφόρτωςθσ που εξαρτάται τόςο από τθν κατθγορία του, όςο και από το άκροιςμα των 

ποςοτιτων των προϊόντων που πρόκειται να φορτωκοφν ι να ξεφορτωκοφν. 

Ζτςι, ςε αντίκεςθ με το κλαςικό VRP, εκτόσ από τθν επιλογι ςυγκεκριμζνων δρομολογίων 

και τθν ανάκεςθ πελατϊν ςε ςυγκεκριμζνα οχιματα, το ςφνκετο πρόβλθμα λαμβάνει 

υπόψθ του τισ περιόδουσ ςτισ οποίεσ κα κινθκεί ζνα όχθμα μζςα ςτθ μζρα για να αποφφγει 

τισ ϊρεσ αιχμισ, τισ ηϊνεσ κίνθςθσ κάκε δρομολογίου, οι οποίεσ επθρεάηουν τισ ςυνολικζσ 

εκπομπζσ διοξειδίου του άνκρακα αλλά και το χρόνο εκτζλεςθσ του δρομολογίου, τθν 

αδυναμία των πελατϊν να παραλάβουν προϊόντα άλλθ μζρα με τισ αντίςτοιχεσ ποινικζσ 

ριτρεσ και τθν υιοκζτθςθ ορίου για τισ ςυνολικζσ εκπομπζσ διοξειδίου του άνκρακα του 

ςτόλου των οχθμάτων τθσ επιχείρθςθσ. 

Συνοπτικά, θ παροφςα διπλωματικι υιοκετεί τισ παρακάτω επιπλεόν παραδοχζσ: 

1. Στόλοσ ετερογενϊν οχθμάτων 

2. Ηϊνεσ κίνθςθσ για κάκε ακμι 

3. Ϊρεσ αιχμισ και ταχφτθτεσ για κάκε ηϊνθ κίνθςθσ 

4. Ανϊτατο όριο εκπομπων CO2 

5. Δυνατότθτα Υπεργολαβικισ ανάκεςθσ μεταφορϊν 

6. Ρεριόδοι εκτζλεςθσ δρομολογίων 
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6 Μοντελοπούηςη Προβλόματοσ 
 

6.1 Περιγραφό του προβλόματοσ 
 

Με δεδομζνο, ζνα αρικμό Ν πελατϊν, ζνα μίγμα ετερογενϊν φορτθγϊν Θ, που 

αποτελείται από Θ1 μικρά φορτθγά και Θ2 μεγάλα φορτθγά, κα επιςκεφκοφν όλουσ τουσ 

πελάτεσ ξεκινϊντασ και καταλιγοντασ ςε μια κεντρικι αποκικθ(depot).  Κάκε είδοσ 

φορτθγοφ ζχει ςυγκεκριμζνθ χωρθτικότθτα Ch, χρόνο φόρτωςθσ tload και χρόνο 

εκφόρτωςθσ tunload. Οι τιμζσ για τουσ χρόνουσ αναφζρονται ςε πλιρεσ φορτίο και θ 

αναγωγι τουσ ςε μικρότερα φορτία γίνεται  γραμμικά. 

Το πρόβλθμα μπορεί να απεικονιςκεί ςε ζνα γράφο G(N,A) , όπου Ν είναι το ςφνολο των 

κόμβων (πελατϊν), ενϊ Α είναι το ςφνολο των ακμϊν(δρόμων) που ενϊνουν τουσ 

κόμβουσ. Για κάκε i-j ακμι, ονομάηεται Dij, θ απόςταςθ που ενϊνει τον κόμβο i με τον 

κόμβο j. Κάκε πελάτθσ i ζχει ςυγκεκριμζνθ ηιτθςθ Ri , θ οποία πρζπει να ικανοποιθκεί 

πλιρωσ από ακριβϊσ ζνα όχθμα. Επιπλζον, κάκε πελάτθσ i ανικει ςε μια ηϊνθ κίνθςθσ Η 

και χαρακτθρίηεται ωσ iz. 

Οι ηϊνεσ κίνθςθσ είναι 3 κατθγοριϊν: α) Τψθλισ Κίνθςθσ (high traffic zone), β) Μζτριασ 

κίνθςθσ (medium traffic zone) και γ) Χαμθλισ κίνθςθσ (low traffic zone) και κάκε μια ζχει 

δικζσ τθσ ϊρεσ αιχμισ (Peak hours) οι οποίεσ επθρεάηουν τθν ταχφτθτα κίνθςθσ ςτθ ηϊνθ 

αυτι. 

Ο χρονικόσ ορίηοντασ μελζτθσ(1 θμζρα) διαιρείται ςε m χρονικζσ περιόδουσ οφτωσ ϊςτε, 

ςε μια δεδομζνθ χρονικι περίοδο θ ταχφτθτα ςε μια ςυγκεκριμζνθ διαδρομι να είναι 

ςτακερι, αλλά διαφορετικι ανάμεςα ςε δφο περιόδουσ. Ζτςι, κάκε περίοδοσ k ανικει ςτο 

ςφνολο των Κ περιόδων και χαρακτθρίηεται από το χρόνο ζναρξθσ bk και το χρόνο 

τερματιςμοφ τθσ ek.  

Θ ταχφτθτα εκτόσ από τθν χρονικι περίοδο ςτθν οποία εκτελείται το δρομολόγιο, εξαρτάται 

και από τθ ηϊνθ κίνθςθσ (traffic zone) ςτθν οποία ανικει κάκε κομμάτι τθσ διαδρομισ. 

Γενικά, μια διαδρομι ij διαςπάται ςε B-1 μικρότερεσ διαδρομζσ, οριηόμενεσ από Β ςθμεία, 

οφτωσ ϊςτε κάκε μικρι διαδρομι (i=p0,p1),(p1,p2),(p2,p3)…(pΒ-1,j=pB)  να ανικει ςτθν ίδια 

ηϊνθ κίνθςθσ και επομζνωσ να  ζχει ςτακερι ταχφτθτα ςε ςυγκεκριμζνθ χρονικι περίοδο  

μζςα ςτθ μζρα.  

Για τον υπολογιςμό των εκπομπϊν διοξειδίου του άνκρακα(CO2), χρθςιμοποιείται θ 

ταχφτθτα του οχιματοσ h τθν χρονικι περίοδο k κακϊσ εκτελεί τθ διαδρομι ij ςε κάκε μια 

από τισ μικρότερεσ διαδρομζσ που χωρίηεται θ απόςταςθ αυτι βάςει των ηωνϊν κίνθςθσ τισ 

οποίεσ περιλαμβάνει θ διαδρομι ij. Ο ακριβισ υπολογιςμόσ γίνεται βάςει ενόσ μοντζλου 

ελαχιςτοποίθςθσ των εκπομπϊν για το πρόβλθμα δρομολόγθςθσ οχθμάτων{Figliozzi, 2010 

#192}. Ο τφποσ υπολογιςμοφ για μια διαδρομι i-j με ςτακερι ταχφτθτα Vij είναι: 

                       
  

  

   
      ( 6-1 ) 
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Οι ςτακερζσ (αο,α1,α2,α3) παίρνουν τισ τιμζσ (1,576;-17,6;0,00117;36,067) για το 

ςυγκεκριμζνο πρόβλθμα που μελετάται και με χριςθ πολυωνυμικϊν όρων μποροφν να 

υπολογιςτοφν και για άλλουσ τφπουσ οχθμάτων. 

 Το πρόβλθμα περιλαμβάνει δφο είδθ αποφάςεων:i) αν κα χρθςιμοποιθκεί το όχθμα ι όχι 

ii) ποια διαδρομι κα ακολουκιςει ζνα όχθμα για να επιςκεφκεί τουσ πελάτεσ αν τελικά 

επιλεγεί ςτθ λφςθ και εξ’αυτϊν ζπονται ωσ υπολογιηόμενα μεγζκθ θ ϊρα αναχϊρθςθσ και 

άφιξθσ κάκε οχιματοσ τθσ λφςθσ ςε κάκε κόμβο του δικτφου και οι αποςτάςεισ που πρζπει 

να διανυκοφν ςε κάκε ακμι ςε κάκε μια από τισ χρονικζσ περιόδουσ.  

Στόχοσ του προβλιματοσ είναι θ ελαχιςτοποίθςθ τθσ ςυνολικά διανυόμενθσ απόςταςθσ, 

ενϊ ταυτόχρονα ο ςυνολικόσ όγκοσ των εκπομπϊν διοξειδίου του άνκρακα να βρίςκεται 

κάτω από το όριο το οποίο τίκεται από τθν εταιρεία. 

6.2 Πύνακασ Μεγεθών  
Ραρουςιάηεται ο πίνακασ με όλα τα μεγζκθ που χρθςιμοποιοφνται ςτο μοντζλο: 

Κόμβοσ 0 Κεντρικι Αποκικθ 

C={1,2....,Ν+1} Σφνολο Ρελατϊν 

Cm Σφνολο Μεςαίων Ρελατϊν 

Cb Σφνολο Μεγάλων Ρελατϊν 

R Ηιτθςθ 

Rm Ηιτθςθ Μεςαίων Ρελατϊν 

Rb Ηιτθςθ Μεγάλων Ρελατϊν 

Z Ηϊνθ Κίνθςθσ 

Iz Κατάςτθμα i που ανικει ςτθ ηϊνθ z 

V Πχθμα 

Vs Μικρό όχθμα 

Vm Μεγάλο Πχθμα 

Cs Ροςοςτό Κόςτουσ οχιματοσ υπεργολαβίασ ςε ςχζςθ με το κόςτοσ ιδιόκτθτου οχιματοσ 

tload Χρόνοσ φόρτωςθσ οχιματοσ 

tunload Χρόνοσ εκφόρτωςθσ οχιματοσ 

Ch Χωρθτικότθτα Οχιματοσ h 

gi Χρόνοσ εξυπθρζτθςθσ πελάτθ i 

Xij Το δρομολόγιο ij εκτελείται ι οχι 

Yijh Το δρομολόγιο ij εκτελείται ι οχι από το όχθμα h 

Xijkh Το δρομολόγιο ij εκτελείται ι οχι από το όχθμα h τθν περίοδο k 

Dijkh Θ απόςταςθ που διανφεται ςτο δρομολόγιο ij από το όχθμα h τθν περίοδο k 

τijkh Ο χρόνοσ που χρειάηεται για να εκτελεςκεί το δρομολόγιο ij από το όχθμα h τθν περίοδο k 

             
   

 
Ο χρόνοσ εκτζλεςθσ τθσ διαδρομισ p(n)p(n+1) ου οχιματοσ h, τθν περίοδο k ςτθ ηϊνθ 
κίνθςθσ z 

              
   

 
Θ ςτακερι ταχφτθτα του οχιματοσ h, τθν περίοδο k θ οποία δεν ανικει ςτισ ϊρεσ αιχμισ, 
κατά τθ διαδρομι ij ςτθ ηϊνθ κίνθςθσ z 

              
   

 
Θ ςτακερι ταχφτθτα του οχιματοσ h, τθν περίοδο k θ οποία ανικει ςτισ ϊρεσ αιχμισ, κατά τθ 
διαδρομι ij ςτθ ηϊνθ κίνθςθσ z 

li Χρόνοσ αποχϊρθςθσ από τον κόμβο i 

ai Χρόνοσ άφιξθσ ςτον κόμβο i 

bk Χρόνοσ ζναρξθσ τθσ περίοδου k 

ek Χρόνοσ λιξθσ τθσ περίοδου k 

αi Στακερά υπολογιςμοφ εκπομπϊν CO2 

Volijkh Πγκοσ εκπομπϊν CO2 του οχιματοσ h, τθν περίοδο k κατά τθν εκτζλεςθ τθσ διαδρομισ ij. 

Co2lim Πριο εκπομπϊν διοξειδίου του άνκρακα 
Πινακασ  4 Ορολογία μακθματικοφ μοντζλου 
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6.3 Μεταβλητϋσ Απόφαςησ 
 

1. Xij: Δυαδικι Μεταβλθτι = {1, αν εκτελείται το δρομολογιο ij, αλλιϊσ 0} 

2. Yijh: Δυαδικι Μεταβλθτι = {1, αν εκτελείται το δρομολογιο ij από το όχθμα h, 

αλλιϊσ 0} 

3. Xijkh: Δυαδικι Μεταβλθτι = {1, αν εκτελείται το δρομολογιο ij από το όχθμα h τθν 

περίοδο k, αλλιϊσ 0} 

 

6.4 Βοηθητικϋσ μεταβλητϋσ 
 

1. dijkh : Συνεχισ Μεταβλθτι που δείχνει τθ  διανυόμενθ απόςταςθ κατά το δρομολόγιο 

ij από το όχθμα  h τθν περίοδο k 

2. τijkh : Συνεχισ μεταβλθτι που δείχνει το χρόνο εκτζλεςθσ τθσ απόςταςθσ dijkh 

3. li : Συνεχισ Μεταβλθτι που δείχνει τον χρόνο αναχϊρθςθσ από τον κόμβο i 

4. ai : Συνεχισ Μεταβλθτι που δείχνει το χρόνο άφιξθσ ςτον κόμβο i 

 

6.5 Αντικειμενικό ςυνϊρτηςη 
 

τόχοσ του προβλιματοσ είναι θ ελαχιςτοποίθςθ τθσ ςυνολικά διανυόμενθσ απόςταςθσ 

από όλα τα οχιματα, τόςο του ςτόλουσ τθσ επιχείρθςθσ όςο και των οχθμάτων που 

χρθςιμοποιοφνται υπεργολαβικά ςτθ διάρκεια όλων των περιόδων, κατά τθν 

εξυπθρζτθςθ όλων των πελατϊν. 

 

       ∑∑∑∑           ∑ ∑∑∑       
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6.6 Περιοριςμού 
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6.7 Επεξόγηςη Περιοριςμών 
 

Ο περιοριςμόσ (6-3) απαιτεί το άκροιςμα των οχθμάτων που ξεκινοφν από ζνα κόμβο i να 

είναι ακριβϊσ 1 για κάκε i διάφορο του μθδενόσ. Ζτςι, για κάκε πελάτθ μόνο ζνα όχθμα 

πρζπει να ξεκινά από αυτόν, αφοφ κάκε πελάτθσ εξυπθρετείται από ακριβϊσ ζνα όχθμα. 

Ο περιοριςμόσ (6-4) απαιτεί το άκροιςμα των οχθμάτων που καταλιγουν ςε ζνα κόμβο j να 

είναι ακριβϊσ 1 για κάκε j διάφορο του μθδενόσ. Ζτςι, για κάκε πελάτθ μόνο ζνα όχθμα 

πρζπει να καταλιγει ςε αυτόν, αφοφ κάκε πελάτθσ εξυπθρετείται από ακριβϊσ ζνα όχθμα. 

Οι περιοριςμοί (6-3) και (6-4) διαςφαλίηουν οτι κάκε πελάτθ κα επιςκεφκεί ακριβϊσ ζνα 

όχθμα. 

Ο περιοριςμόσ (6-5) δθλϊνει οτι κάκε δρομολόγιο ij,εαν επιλεγεί μπορεί να γίνει από ζνα 

και μόνο όχθμα. Συγκεκριμζνα, πρζπει το άκροιςμα των οχθμάτων H που εκτελοφν το 

δρομολόγιο ij να είναι 1, αν το δρομολόγιο εκτελείται δθλαδι Xij=1, ι να είναι 0, αν το 

δρομολόγιο Xij=0. 

Ο περιοριςμόσ (6-6) υποχρεϊνει το ςφνολο των δρομολογιϊν κάκε οχιματοσ να είναι 

μεγαλφτερο από το ςφνολο των δρομολογίων μιασ περιόδου για το ςυγκεκριμζνο όχθμα. 

Με άλλα λόγια κάκε όχθμα πραγματοποιεί τα δρομολόγια του ε ςυγκεκριμζνεσ περιόδουσ 

το κακζνα. Ζτςι, αν ζνα δρομολόγιο εκτελείται ςε μια ςυγκεκριμζνθ περίοδο k  από ζνα 

όχθμα h(όχι μόνο ςε αυτι αναγκαςτικά), τότε το δρομολόγιο πρζπει να εκτελείται 

ολόκλθρο από το ίδιο όχθμα, ενϊ αν δεν εκτελείται το δρομολόγιο ςε αυτι τθν περίοδο k, 

το δρομολόγιο μπορεί είτε να εκτελείται ςε άλλθ περίοδο k είτε να μθν εκτελείται κακόλου. 

Ο περιοριςμόσ (6-7) υποχρεϊνει το ςφνολο των δρομολογίων κάκε οχιματοσ να είναι 

μικρότερο από το ςφνολο των δρομολογίων για όλεσ τισ περιόδουσ για το ςυγκεκριμζνο 

όχθμα. Με άλλα λόγια κάκε όχθμα πρζπει να αποτελείται από τουλάχιςτον ζνα δρομολόγιο 

ςε διαφορετικζσ περιόδουσ. Ζτςι, αν το δρομολόγιο εκτελείται, δθλαδι Yijh=1, τότε πρζπει 

το άκροιςμα των δρομολογίων που εκτελοφνται ςε διαφορετικζσ περιόδουσ να είναι 

τουλάχιςτον 1, ενϊ αντίκετα αν το δρομολόγιο δεν εκτελείται, δθλαδι Yijh=0, τότε πρζπει το 

άκροιςμα των δρομολογίων που εκτελοφνται ςε διαφορετικζσ περιόδουσ να είναι 

τουλάχιςτον 0. 

Οι περιοριςμοί (6-6) και (6-7) επιβάλλουν τθ ςυςχζτιςθ μεταξφ των μεταβλθτϊν Yijh και Xijkh . 

Ο περιοριςμόσ (6-8) επιβάλλει τθν είςοδο και τθν ζξοδο κάκε οχιματοσ από κάκε κόμβο 

ίδιο αρικμό φορϊν. Συγκεκριμζνα, αν ζνα όχθμα ειςζλκει ςε ζνα κόμβο, δθλαδι αν 

πραγματοποιθκεί το δρομολόγιο, πρζπει το όχθμα να εξζλκει από τον κόμβο, δθλαδι να 

ςυνεχίςει το δρομολόγιο του είτε προσ άλλο πελάτθ είτε προσ τθν κεντρικι αποκικθ. 

Ο περιοριςμόσ (6-9) απαιτεί κάκε όχθμα να φεφγει από τθν κεντρικι αποκικθ το πολφ μια 

φορά. Ζτςι, αν κάποιο όχθμα χρθςιμοποιθκεί ςε ζνα ςυγκεκριμζνο δρομολόγιο, δθλαδι 

Y0jh=1, τότε το όχθμα αυτό όταν επιςτρζψει μετά το πζρασ του δρομολογίου του ςτθν 

κεντρικι αποκικθ, δεν μπορεί να χρθςιμοποιθκεί ξανά για τθν εκτζλεςθ διαφορετικοφ 

δρομολογίου. 
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Ο περιοριςμόσ (6-10) αναγκάηει τθ ςυνεχι μεταβλθτι dijkh, θ οποία εκφράηει τθ διανυόμενθ 

απόςταςθ ενόσ δρομολογίου ij από ζνα όχθμα h ςε μια χρονικι περίοδο k, να είναι 

μικρότερθ από τθ ςυνολικι απόςταςθ του δρομολογίου ij. Ζτςι, αν το Xijkh γίνει 0 δθλαδι το 

δρομολόγιο δεν εκτελεςκεί τθ ςυγκεκριμζνθ περίοδο, θ απόςταςθ dijkh που κα εκτελεςκεί 

εκείνθ τθν περίοδο πρζπει να είναι επίςθσ 0. Αντίκετα, αν το δρομολόγιο εκτελεςκεί τθ 

ςυγκεκριμζνθ περίοδο, θ απόςταςθ dijkh πρζπει να είναι μικρότερθ ι ίςθ τθσ ςυνολικισ 

απόςταςθσ Dij , θ οποία εκτελείται ςε τουλάχιςτον μια περίοδο. 

Ο περιοριςμόσ (6-11) επιβάλλει οτι αν επιλεγεί το δρομολόγιο, δθλαδι Xij=1, πρζπει να 

διανυκεί ολόκλθρθ θ απόςταςθ Dij, δθλαδι θ ςυνεχισ μεταβλθτι dijkh για κάκε περίοδο και 

για κάκε όχθμα πρζπει να είναι ίςθ με τθν απόςταςθ τθσ ακμισ ij, δθλαδι με τθν Dij. Αν το 

δρομολόγιο δεν επιλεγεί, δθλαδι Xij=0, τότε και θ ςυνεχισ μεταβλθτι dijkh για κάκε περίοδο 

και για κάκε όχθμα πρζπει να είναι ίςθ με το 0. 

Ο περιοριςμόσ (6-12) εξαςφαλίηει οτι ο χρόνοσ κατά τθν εκτζλεςθ μιασ διαδρομισ ij από 

ζνα όχθμα, ςε μια μόνο περίοδο είναι μικρότεροσ από τθ διαφορά τθσ ζναρξθσ τθσ 

περιόδου από τθν λιξθ τθσ. Με άλλα λόγια, ο χρόνοσ αυτόσ είναι μικρότεροσ από τθ 

χρονικι διάρκεια τθσ περιόδου. 

Ο περιοριςμόσ (6-13) επιβάλλει οτι αν κάποιο δρομολόγιο ij πραγματοποιθκεί τθν περίοδο 

k, δθλαδι (Xijkh=1), τότε ο χρόνοσ αναχϊρθςθσ από τον κόμβο i πρζπει να γίνει πριν από το 

τζλοσ τθσ περιόδου k μείον το χρόνο εκτζλεςθσ τθσ διαδρομισ ij. Αν το δρομολόγιο δεν 

εκτελεςκεί, δθλαδι (Xijkh=0),  ο περιοριςμόσ ςυνεχίηει και ιςχφει λόγω του μεγάλου αρικμοφ 

Μ που χρθςιμοποιείται ςτθν εξίςωςθ. 

Ο περιοριςμόσ (6-14) δθλϊνει οτι αν κάποιο δρομολόγιο ij πραγματοποιθκεί τθν περίοδο k, 

δθλαδι (Xijkh=1), τότε ο χρόνοσ άφιξθσ ςτον κόμβο j πρζπει να είναι μεγαλφτεροσ από το 

άκροιςμα του χρόνου ζναρξθσ τθσ περιόδου και του χρόνου εκτζλεςθσ τθσ διαδρομισ ij. Αν 

το δρομολόγιο δεν εκτελεςκεί, δθλαδι (Xijkh=0),  ο περιοριςμόσ ςυνεχίηει και ιςχφει λόγω 

του μεγάλου αρικμοφ Μ που χρθςιμοποιείται ςτθν εξίςωςθ. 

Ο περιοριςμόσ (6-15) είναι ζνασ διαηευκτικόσ περιοριςμόσ, ο οποίοσ απαιτεί θ άφιξθ ςτον 

κόμβο j να είναι μεγαλφτερθ από τθν αναχϊρθςθ από τον κόμβο i ςυν το άκροιςμα των 

χρόνων εκτζλεςθσ του δρομολογίου από το όχθμα ςε κάκε περίοδο, αν επιλεγεί το 

δρομολόγιο, δθλαδι αν Xijkh=1. Αν το δρομολόγιο δεν επιλεγεί,δθλαδι αν Xijkh=1, τότε ο 

περιοριςμόσ ςυνεχίηει και ιςχφει λόγω του μεγάλου αρικμου Μ που χρθςιμοποιείται ςτθν 

εξίςωςθ. 

Ο περιοριςμόσ (6-16) υπολογίηει το χρόνο εξυπθρζτθςθσ κάκε πελάτθ, ωσ το γινόμενο του 

χρόνου εκφόρτωςθσ για πλιρεσ φορτίο tunload επί το ποςοςτό τθσ ηιτθςθσ του πελάτθ ςε 

ςχζςθ με τθ χωρθτικότθτα του οχιματοσ. 

Ο περιοριςμόσ (6-17) επιβάλλει οτι ο χρόνοσ αναχϊρθςθσ κάκε οχιματοσ πρζπει να είναι 

μεγαλφτεροσ από το άκροιςμα του χρόνου άφιξθσ ςτον κόμβο i και του χρόνου 

εξυπθρζτθςθσ του ςτον ίδιο κόμβο. Με άλλα λόγια, κάκε όχθμα πρζπει να αναχωριςει 

μετά από τθν άφιξθ και τθν εξυπθρζτθςθ του από κάκε κόμβο i που επιςκζπτεται. 
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Ο περιοριςμόσ (6-18) εξαςφαλίηει οτι ο χρόνοσ επιςτροφισ κάκε οχιματοσ ςτθν κεντρικι 

αποκικθ είναι μικρότεροσ από το τζλοσ τθσ τελευταίασ χρονικισ περιόδου. Με άλλα λόγια, 

κάκε όχθμα πρζπει να ζχει επιςτρζψει πίςω ςτθν κεντρικι αποκικθ πριν το τζλοσ τθσ 

βάρδιασ, για να είναι ζτοιμο να χρθςιμοποιθκεί και τθν επόμενθ μζρα. 

 Ο περιοριςμόσ (6-19) αναγκάηει το άκροιςμα των ηθτιςεων κάκε πελάτθ που 

εξυπθρετείται από ζνα ςυγκεκριμζνο όχθμα να είναι μικρότερο από τθ ςυνολικι 

χωρθτικότθτα του οχιματοσ αυτοφ, για κάκε όχθμα του ςτόλου τθσ επιχείρθςθσ.  

Ο περιοριςμόσ (6-20) υπολογίηει τθ ςυνολικι απόςταςθ dijkh ωσ το άκροιςμα των 

ςτοιχειωδϊν αποςτάςεων που τθν απαρτίηουν, και ςτισ οποίεσ θ ταχφτθτα κίνθςθσ είναι 

ςτακερι. 

Ο περιοριςμόσ (6-21) αναλογικά με τον προθγοφμενο περιοριςμό υπολογίηει το ςυνολικό 

χρόνο εκτζλεςθσ του δρομολογίου dijkh, ωσ το άκροιςμα των ςτοιχειωδϊν χρόνων εκτζλεςθσ 

των ςτοιχειωδϊν αποςτάςεων που απαρτίηουν τθ ςυνολικι διαδρομι και ςτισ οποίεσ θ 

ταχφτθτα κίνθςθσ είναι ςτακερι. 

Ο περιοριςμόσ (6-22) υπολογίηει το χρόνο εκτζλεςθσ μιασ ςτοιχειϊδουσ απόςταςθσ, ωσ το 

πθλίκο τθσ ςτοιχειϊδουσ απόςταςθσ προσ τθν ταχφτθτα που επικρατεί ςτθν απόςταςθ αυτι 

και είναι ςτακερι. Πλεσ οι μονάδεσ που χρθςιμοποιοφνται ςτα μεγζκθ βρίςκονται ςτο 

κατάλλθλο ςφςτθμα μονάδων. 

Ο περιοριςμόσ (6-23) δθλϊνει οτι θ ταχφτθτα ενόσ οχιματοσ για κάκε μια από τισ 

μικρότερεσ διαδρομζσ που ορίςτθκαν, μπορεί να πάρει δφο τιμζσ, ανάλογα με το αν θ 

χρονικι περίοδοσ k εκτζλεςθσ του δρομολογεί ανικει ι όχι ςτισ ϊρεσ αιχμισ(peak hours). 

Ο περιοριςμόσ (6-24) υπολογίηει το ςυνολικό όγκο εκπομπϊν για μια διαδρομι i-j, από ζνα 

όχθμα h, μια χρονικι περίοδο k, ϊσ το άκροιςμα των εκπομπϊν για κάκε μια από τισ 

μικρότερεσ διαδρομζσ που απαρτίηουν τθ ςυνολικι διαδρομι i-j. Ο όγκοσ των εκπομπϊν 

εξαρτάται από τθν ταχφτθτα και τθ διανυόμενθ απόςταςθ και οι α0,α1,α2,α3 είναι ςτακερζσ 

για κάκε είδοσ οχιματοσ. 

Ο περιοριςμόσ (6-25) επιβάλλει το άκροιςμα των εκπομπϊν όλων των οχθμάτων, για όλεσ 

τισ χρονικζσ περιόδουσ και για κάκε διαδρομι που ζχει επιλεχκεί να μθν ξεπερνά το όριο, 

το οποίο ζχει τεκεί από τθν εταιρεία. 

Ο περιοριςμόσ (6-26) υποχρεϊνει ο νωρίτεροσ χρόνοσ αναχϊρθςθσ από τθν κεντρικι 

αποκικθ να είναι μεγαλφτεροσ από το άκροιςμα του χρόνου ζναρξθσ τθσ πρϊτθσ περιόδου 

και του χρόνου φόρτωςθσ του εμπορεφματοσ των πελατϊν που κα εξυπθρετιςει το 

ςυγκεκριμζνο όχθμα. 
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7 Προτεινόμενη μϋθοδοσ επύλυςησ 
 

7.1 Περιγραφό του ςυςτόματοσ 
Με ςτόχο τθν επίλυςθ του προτεινόμενου προβλιματοσ δρομολόγθςθσ όπωσ αυτό 

ορίςτθκε ςτο κεφάλαιο 6 , αναπτφχκθκε μεταευρετικόσ αλγόρικμοσ αποτελοφμενοσ από 2 

εμφωλευμζνουσ γενετικοφσ αλγορίκμουσ, με τον εξωτερικό να διαχειρίηεται το πρόβλθμα 

ανάκεςθσ πελατϊν ςε τφπουσ οχθμάτων και τθ διαχείρθςθ των διαδράςεων ενϊ ο 

εςωτερικόσ τθν κακϋαυτό δρομολόγθςθ των οχθμάτων. Με αυτό το ςκοπό αναπτφχκθκε  

ζνα ςφςτθμα επίλυςθσ του προβλιματοσ δρομολόγθςθσ οχθμάτων για τθν εξυπθρζτθςθ 

ενόσ ςυνόλου πελατϊν. Το ςφςτθμα δζχεται ωσ είςοδο από το χριςτθ ι υπό τθ μορφι 

αρχείου: 

1. Τα χαρακτθριςτικά των πελατϊν: 

a. Ακριβισ γεωγραφικι τοποκεςία. 

b. Ηιτθςθ. 

2. Τα χαρακτθριςτικά των οχθμάτων: 

a. Κατθγορίεσ οχθμάτων. 

b. Στακερζσ για τον υπολογιςμό των εκπομπϊν διοξειδίου του άνκρακα. 

c. Αρικμό οχθμάτων κάκε κατθγορίασ 

3. Χαρακτθριςτικά των ηωνϊν κίνθςθσ: 

a. Γεωγραφικά όρια. 

b. Χαρακτθριςμόσ τθσ ηϊνθσ(υψθλισ,μεςαίασ,μικρισ). 

c. Ϊρεσ αιχμισ. 

4. Χαρακτθριςτικά τθσ περιόδου μελζτθσ: 

a. Χρόνοσ ζναρξθσ Βάρδιασ. 

b. Χρόνοσ λιξθσ βάρδιασ. 

 

Το ςφςτθμα ζχει ωσ ζξοδο μια λίςτα με το δρομολόγιο κάκε οχιματοσ, δθλαδι τουσ 

πελάτεσ κακϊσ και τθ ςειρά με τθν οποία κα τουσ εξυπθρετιςει και γραφικι 

αναπαράςταςθ τθσ λφςθσ. 

 

 

χιμα 33 Είςοδοσ-Ζξοδοσ ςυςτιματοσ 
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7.2 Προτεινόμενοσ αλγόριθμοσ 
 

Ο βαςικόσ αλγόρικμοσ ςτθρίηεται ςτθ ςυνεργαςία δφο γενετικϊν αλγορίκμων, ζναν 

εςωτερικό και ζνα εξωτερικό, οι οποίοι ςυνεργάηονται μεταξφ τουσ. Ο εξωτερικόσ γενετικόσ 

τροφοδοτεί ςε κάκε επανάλθψθ τον εςωτερικό γενετικό με ζνα αρικμό ςυγκεκριμζνων 

πελατϊν για κάκε κατθγορία οχιματοσ. Κάκε πελάτθσ ανικει αναγκαςτικά ςε μια και μόνο 

κατθγορία οχθμάτων βάςει των παραδοχϊν που περιγράφθκαν νωρίτερα. Ο εςωτερικόσ 

γενετικόσ για το δεδομζνο ςφνολο πελατϊν που δζχεται κάκε φορά λφνει το πρόβλθμα 

δρομολόγθςθσ οχθμάτων κάκε κατθγορίασ. Το αποτζλεςμα του εςωτερικοφ γενετικοφ για 

κάκε κατθγορία οχθμάτων τροφοδοτείται ςτον εξωτερικό γενετικό, ο οποίοσ αξιολογεί 

ςυνολικά τθ διανυόμενθ απόςταςθ όλου του ςυςτιματοσ, τισ εκπομπζσ διοξειδίου του 

άνκρακα και τον αρικμό των χρθςιμοποιοφμενων οχθμάτων και προςπακεί να βελτιϊςει 

τισ παραγόμενεσ λφςεισ ξεκινϊντασ ζνα νζο κφκλο επαναλιψεων, μζχρι τα κριτιρια 

τερματιςμοφ να ικανοποιθκοφν. 

Τα βιματα του αλγορίκμου μποροφν να ςυνοψιςτοφν ωσ εξισ: 

1. Ειςάγονται ςτο ςφςτθμα όλα τα απαιτοφμενα ςτοιχεία. 

2. Οι πελάτεσ χωρίηονται ςε κατθγορίεσ και δθμιουργείται ο αρχικόσ πλθκυςμόσ του 

εξωτερικοφ αλγορίκμου. 

3. Ρραγματοποιείται διαςταφρωςθ ςτον πλθκυςμό του εξωτερικοφ γενετικοφ 

αλγορίκμου. 

4. Ρραγματοποιείται μετάλλαξθ ςτον πλθκυςμό του εξωτερικοφ γενετικοφ 

αλγορίκμου. 

5. Κάκε κατθγορία οχιματοσ ειςάγεται ςτον εςωτερικό γενετικό αλγόρικμο ξεχωριςτά 

και επιλφεται: 

a. Δθμιουργείται για το εκάςτοτε ςφνολο πελατϊν ζνασ αρχικόσ πλθκυςμόσ 

με βάςθ ευρετικζσ μεκόδουσ. 

b. Ρραγματοποιείται διαςταφρωςθ ςτον πλθκυςμό του εςωτερικοφ γενετικοφ 

αλγορίκμου. 

c. Ρραγματοποιείται μετάλλαξθ ςτον πλθκυςμό του εςωτερικοφ γενετικοφ 

αλγορίκμου. 

d. Ρραγματοποιείται αναςτροφι ςτον πλθκυςμό του εςωτερικοφ γενετικοφ 

αλγορίκμου. 

e. Ο πλθκυςμόσ του εςωτερικοφ γενετικοφ αλγορίκμου αξιολογείται. 

f. Πςο τα κριτιρια τερματιςμοφ δεν ιςχφουν, ο αλγόρικμοσ επιλζγει το νζο 

αρχικό πλθκυςμό και επιςτρζφει ςτο βιμα 5. 

g. Ο αλγόρικμοσ επιςτρζφει τθν τελικι λφςθ κάκε κατθγορίασ και πθγαίνει 

ςτο βιμα 6. 

6. Ο πλθκυςμόσ του εξωτερικοφ γενετικοφ αλγορίκμου αξιολογείται. 

7. Πςο τα κριτιρια τερματιςμοφ δεν ιςχφουν, ο αλγόρικμοσ επιλζγει το νζο αρχικό 

πλθκυςμό και επιςτρζφει ςτο βιμα 3. 

8. Ο αλγόρικμοσ δθμιουργεί γραφικι αναπαράςταςθ τθσ τελικισ λφςθσ και τερματίηει. 

Αλγόρικμοσ 11 Προτεινόμενοσ Αλγόρικμοσ 
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Ακολουκεί το διάγραμμα ροισ του προτεινόμενου αλγορίκμου: 

 

 

 

χιμα 34 Διάγραμμα ροισ προτεινόμενου αλγορίκμου 
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χιμα 35 Παράδειγμα Χριςθσ Τβριδικοφ Αλγορίκμου 

 

7.3 Δομικϊ Στοιχεύα Αλγορύθμου 
 

Για τθν ςωςτι υλοποίθςθ του αλγορίκμου πρϊτο βιμα αποτελεί θ ανάλυςθ του 

ςυςτιματοσ και ο κακοριςμόσ των απαραίτθτων κλάςεων. Κάκε κλάςθ ζχει ιδιαίτερα 

χαρακτθριςτικά και είναι καίριο κομμάτι του ςυςτιματοσ. Ο ςυνδυαςμόσ όλων των 

κλάςεων οδθγεί ςτθν τελικι υλοποίθςθ του αλγορίκμου. Ζτςι, καταςκευάςκθκαν οι κάτωκι 

κλάςεισ : 

 

χιμα 36 Αναπαράςταςθ χρθςιμοποιοφμενων κλάςεων 
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1. Θ κλάςθ Program αποτελεί το βαςικό μζροσ του κφριου προγράμματοσ, το οποίο 

καλεί και χρθςιμοποιεί όλεσ τισ υπόλοιπεσ κλάςεισ με το ςωςτό τρόπο και τθ ςωςτι 

ςειρά. 

 

2. Θ κλάςθ Genetic exterior αποτελεί τθν υλοποίθςθ του εξωτερικοφ γενετικοφ 

αλγορίκμου. Δζχεται ωσ είςοδο ζνα πίνακα πελατϊν και  τα βαςικά δεδομζνα του 

προβλιματοσ και τουσ χωρίηει βάςει κάποιων μεκόδων ςε κατθγορίεσ 

εξυπθρζτθςθσ από τα οχιματα και προςπακεί να βελτιϊςει τθ ςυνολικι λφςθ. Ο 

εξωτερικόσ γενετικόσ αλγόρικμοσ καλεί τον εςωτερικό γενετικό για κάκε μια 

κατθγορία οχθμάτων ξεχωριςτά, όπωσ ζχει περιγραφεί νωρίτερα. 

 

 

3. Θ κλάςθ Genetic αποτελεί τθν υλοποίθςθ του εςωτερικοφ γενετικοφ αλγορίκμου. 

Δζχεται ωσ είςοδο ζνα υποςφνολο των ςυνολικϊν πελατϊν, το οποίο ορίηεται από 

τον εξωτερικό γενετικό αλγόρικμο, και επιλφει με ςυγκεκριμζνεσ μεκόδουσ το 

πρόβλθμα δρομολόγθςθσ οχθμάτων των πελατϊν αυτϊν. 

 

4. Θ κλάςθ Input Data είναι μια κλάςθ ειςόδου δεδομζνων ςτο ςφςτθμα, είτε με τθ 

μορφι ενόσ αρχείου δεδομζνων, αντίςτοιχο των προβλθμάτων αναφοράσ, είτε με 

τθ μορφι ειςόδου από το πλθκτρολόγιο. Τα δεδομζνα περιλαμβάνουν τα 

χαρακτθριςτικά των πελατϊν, τα χαρακτθριςτικά των οχθμάτων, τα χαρακτθριςτικά 

των ηωνϊν κίνθςθσ και τα χαρακτθριςτικά κάκε βάρδιασ. 

 

5. Θ κλάςθ Auxiliary Functions είναι μια βοθκθτικι κλάςθ, θ οποία περιζχει εργαλεία, 

τα οποία βοθκοφν ςτθν επίλυςθ του προβλιματοσ, όπωσ οι διάφορεσ μζκοδοι 

διαςταφρωςθσ, ο υπολογιςμόσ αποςτάςεων των πελατϊν, ο υπολογιςμόσ των 

πολικϊν γονιϊν, θ κωδικοποίθςθ και αποκωδικοποίθςθ δεδομζνων κλπ. 

 

6. Θ κλάςθ Random είναι μια κλάςθ παραγωγισ τυχαίων αρικμϊν. Θ χρθςιμοποίθςθ 

ξεχωριςτισ κλάςθσ για τθν δθμιουργία τυχαίων αρικμϊν  βοθκάει ςτθ χριςθ 

διαφορετικϊν αρικμϊν ςε κάκε επανάλθψθ, γεγονόσ απαραίτθτο για τθ ςωςτι 

λειτουργία των γενετικϊν αλγορίκμων. 

 

7. Θ κλάςθ Customer αναπαριςτά ζναν πελάτθ ι τθν κεντρικι αποκικθ και 

περιλαμβάνει τα χαρακτθριςτικά του/τθσ, όπωσ τισ ςυντεταγμζνεσ του και τθ 

ηιτθςι του. 

 

8. Θ κλάςθ Chromosome αναπαριςτά το χρωμόςωμα του εξωτερικοφ γενετικοφ 

αλγορίκμου, δθλαδι μια κωδικοποιθμζνθ λφςθ ςε μορφι χρωμοςϊματοσ. 

 

9. Θ κλάςθ Chromonew αναπαριςτά το χρωμόςωμα του εςωτερικοφ γενετικοφ 

αλγορίκμου, δθλαδι μια κωδικοποιθμζνθ λφςθ ςε μορφι χρωμοςϊματοσ. 
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8 Αλγόριθμοσ που αναπτύχθηκε 
 

8.1 Προγραμματιςτικό Περιβϊλλον 
 

Θ υλοποίθςθ του προτεινόμενου αλγορίκμου ζγινε ςτο λογιςμικό Visual Studio 2013 τθσ 

εταιρείασ Microsoft, ςτθν αντικειμενοςτραφι γλϊςςα προγραμματιςμοφ C#.ΝΕΤ ζκδοςθσ 

framework 4.5, κακϊσ θ ςυγκεκριμζνθ γλϊςςα προγραμματιςμοφ ςυνδυάηει τθν 

υπολογιςτικι δφναμθ τθσ C++ και τθν ευκολία προγραμματιςμοφ τθσ Visual Basic. Κατά τθν 

υλοποίθςθ του ςυςτιματοσ δόκθκε ιδιαίτερθ ζμφαςθ ςτθν ςυντθρθςιμότθτα, τθν 

επεκταςιμότθτα και τθν ευανάγνωςτθ γραφι του παραγόμενου κϊδικα, μζςω τθσ 

προςεκτικισ ςχεδίαςθσ των κλάςεων, τθσ ξεκάκαρθσ λογικισ ςυνεπαγωγισ του κϊδικα 

αλλά και τθσ προςκικθσ των απαραίτθτων ςχολίων και τθσ ςυςτθματικισ ονοματολογίασ 

των μεταβλθτϊν που χρθςιμοποιικθκαν. 

 

8.2 Παρϊμετροι προτεινόμενου αλγορύθμου 
 

Ραρουςιάηονται οι βαςικοί παράμετροι των δφο γενετικϊν αλγορίκμων, οι οποίοι 

επθρεάηουν τθν ταχφτθτα ςφγκλιςθσ, το χρόνο εκτζλεςθσ και τθν ποιότθτα τθσ λφςθσ που 

δθμιουργείται. 

8.2.1 Παρϊμετροι Εςωτερικού Γενετικού Αλγορύθμου 

 

Ραρουςιάηονται οι βαςικζσ παράμετροι του εςωτερικοφ γενετικοφ αλγορίκμου. Θ 

πικανότθτα μετάλλαξθσ αφορά τθν πικανότθτα με τθν οποία ζνα χρωμόςωμα ανταλλάςςει 

δφο τυχαία ςτοιχεία του. Αντίςτοιχα, θ πικανότθτα διαςταφρωςθσ και αναςτροφισ είναι θ 

πικανότθτα με τθν οποία ζνα χρωμόςωμα διαςταυρϊνεται με ζνα άλλο και θ πικανότθτα 

με τθν οποία ζνα χρωμόςωμα αλλάηει τθ ςειρά οριςμζνων ςτοιχείων του αντίςτοιχα. Ο 

αρικμόσ χρωμοςωμάτων είναι ο αρικμόσ των λφςεων που χρθςιμοποιοφνται ςαν 

πλθκυςμόσ ςτον εςωτερικό γενετικό αλγόρικμο. Τζλοσ, ο αρικμόσ των επαναλιψεων 

αφορά τισ εςωτερικζσ επαναλιψεισ του γενετικοφ αλγορίκμου μζχρι να τροφοδοτιςει τον 

εξωτερικό γενετικό αλγόρικμο. 

 

Pmutation Ρικανότθτα Μετάλλαξθσ 

Pcrossover Ρικανότθτα Διαςταφρωςθσ 

Pinversion Ρικανότθτα Αναςτροφισ 

NoChromonew Αρικμόσ χρωμοςωμάτων 

NoIter Αρικμόσ Επαναλιψεων 
Πινακασ  5 Παράμετροι εςωτερικοφ γενετικοφ αλγορίκμου 
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8.2.2 Παρϊμετροι Εξωτερικού Γενετικού Αλγορύθμου 

 

Κατά αντιςτοιχία με τισ παραμζτρουσ του εςωτερικοφ γενετικοφ αλγορίκμου,  οι 

πικανότθτεσ διαςταφρωςθσ και μετάλλαξθσ είναι θ πικανότθτα με τισ οποίεσ ζνα 

χρωμόςωμα του εξωτερικοφ γενετικοφ αλγορίκμου διαςταυρϊνεται με ζνα άλλο ι 

μεταλλάςςεται αντίςτοιχα. Θ παράμετροσ λ είναι μια παράμετροσ ποινισ, θ οποία αλλάηει 

τθν ποιότθτα τθσ παραγόμενθσ λφςθσ, εαν αυτι δεν ικανοποιεί κάποιο περιοριςμό.  Τζλοσ, 

ο αρικμόσ χρωμοςωμάτων και ο αρικμόσ των επαναλιψεων ζχουν ακριβϊσ το ίδιο νόθμα 

για τον εξωτερικό γενετικό, όπωσ είχαν και για τον εςωτερικό. 

 

λ Ραράμετροσ Ροινισ 

Pcrossover Ρικανότθτα Διαςταφρωςθσ 

Pmutation Ρικανότθτα Μετάλλαξθσ 

NoChromosome Αρικμοσ χρωμοςωμάτων 

NoIterations Αρικμόσ Επαναλιψεων 
Πινακασ  6 Παράμετροι εξωτερικοφ γενετικοφ αλγορίκμου 

 

8.3 Βαςικού μϋθοδοι που υλοποιόθηκαν 
 

8.3.1 Μϋθοδοι Εςωτερικού Γενετικού 

 

Ο εςωτερικόσ γενετικόσ αλγόρικμοσ είναι το ζνα από τα δφο κφρια μζρθ του αλγορίκμου 

που υλοποιικθκε. Ο αλγόρικμοσ αυτόσ δζχεται ωσ είςοδο από τον εξωτερικό γενετικό 

αλγόρικμο ζνα ςφνολο πελατϊν και τα χαρακτθριςτικά μιασ κατθγορίασ οχθμάτων. Το 

αποτζλεςμα του είναι όλα τα δρομολόγια τθσ εκάςτοτε κατθγορίασ που εξυπθρετοφν τουσ 

δοκζντεσ πελάτεσ, θ επίλυςθ δθλαδι ενόσ μικρότερου προβλιματοσ δρομολόγθςθσ 

οχθμάτων. Ο αλγόρικμοσ ξεκινά δθμιουργϊντασ ζνα ςφνολο αρχικϊν λφςεων ίςο με τον 

αρικμό των χρωμοςωμάτων. Οι λφςεισ αυτζσ προζρχονται από διάφορεσ μεκόδουσ που 

περιγράφονται ςτθ ςυνζχεια. Στθ ςυνζχεια βάςει των παραμζτρων που ορίςτθκαν 

νωρίτερα υπολογίηεται ο νζοσ πλθκυςμόσ, ο οποίοσ είναι ίςοσ ςε μζγεκοσ με τον αρχικό 

πλθκυςμό. Το άκροιςμα των δφο πλθκυςμϊν αποτελεί το ςυνολικό πλθκυςμό. Ο ςυνολικόσ 

πλθκυςμόσ αφοφ δθμιουργθκεί αξιολογείται με βάςθ τθ διανυόμενθ απόςταςθ και 

επιλζγεται ο νζοσ αρχικόσ πλθκυςμόσ με ςυγκεκριμζνο μζκοδο. Ο νζοσ αρχικόσ πλθκυςμόσ 

ακολουκεί τθν ίδια διαδικαςία μζχρι ζναν οριςμζνο αρικμό επαναλιψεων. Το αποτζλεςμα 

αυτισ τθσ διαδικαςίασ διοχετεφεται ςτον εξωτερικό γενετικό αλγόρικμο, όπου και ςυνεχίηει 

τισ επαναλιψεισ. 
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8.3.1.1 Δημιουργία Αρχικού πληθυςμού 

 

Για τθ δθμιουργία του αρχικοφ πλθκυςμοφ χρθςιμοποιοφνται τζςςερισ βαςικζσ 

καταςκευαςτικζσ μζκοδοι, τρείσ ευρετικζσ και μια τυχαίασ καταςκευισ. Οι μζκοδοι αυτοί 

περιγράφονται ςτθ ςυνζχεια. 

8.3.1.1.1 Μέθοδος Savings  

 

Θ μζκοδοσ Savings που υλοποιείται είναι θ ςειριακι εκδοχι του αλγορίκμου των Clark και 

Wright,  ο οποίοσ παρουςιάςτθκε ςε προθγοφμενθ ενότθτα. Θ μζκοδοσ υπολογίηει αρχικά, 

το κζρδοσ από τθν ςυνζνωςθ δφο διαδρομϊν για οποιεςδιποτε διαδρομζσ είναι δυνατζσ 

και δθμιουργεί τον αντίςτοιχο πίνακα. Στθ ςυνζχεια δθμιουργεί ςειριακά 

διαδρομζσ,ακολουκϊντασ τισ διαδρομζσ του πίνακα που ζχουν ιεραρχθκεί ςε φκίνουςα 

ςειρά, με τον ακόλουκο τρόπο: 

1. Αν κανζνασ πελάτθσ από τουσ δφο δεν ανικει ςτθ διαδρομι δθμιουργείται νζα 

διαδρομι με αυτοφσ τουσ δφο πελάτεσ. 

2. Αν ζνασ από τουσ δφο πελάτεσ ανικει ςε διαδρομι και είναι εξωτερικόσ ςτθν 

αλυςίδα, δθλαδι δεν παρεμβάλλεται κάποιοσ άλλοσ πελάτθσ μεταξφ αυτοφ και τθσ 

κεντρικισ αποκικθσ είτε κατά τθ φορά εξυπθρζτθςθσ είτε κατά τθν αντίκετθ φοράϋ, 

τότε ο πελάτθσ που δεν ανικει ςε διαδρομι ειςζρχεται ςτθν ιδθ υπάρχουςα. 

Για τθν ειςαγωγι ενόσ πελάτθ ςε μια διαδρομι, απαραίτθτθ προχπόκεςθ αποτελεί θ μθ 

υπζρβαςθ τθσ εναπομζνουςασ χωρθτικότθτασ του οχιματοσ από τθν προςκικθ του 

επιπλζον πελάτθ. Σε κάκε διαδρομι εκτόσ από το ςφνολο των πελατϊν που 

δρομολογοφνται, προςτίκεται θ κεντρικι αποκικθ πριν από τον πρϊτο και μετά από τον 

τελευταίο πελάτθ. 

 

8.3.1.1.2 Μέθοδος Sweep  

 

Θ μζκοδοσ Sweep που υλοποιείται είναι ο αλγόρικμοσ των Gilet και Miller που 

περιγράφθκε ςε προθγοφμενθ ενότθτα. Θ μζκοδοσ υπολογίηει τισ πολικζσ γωνίεσ των 

πελατϊν ωσ προσ τθν κεντρικι αποκικθ και τισ αποκθκεφει ςε κατάλλθλο πίνακα. Στθ 

ςυνζχεια, αρχίηει και δθμιουργεί διαδρομζσ προςκζτοντασ τουσ πελάτεσ με τισ μικρότερεσ 

γωνίεσ βάςει του πίνακα που δθμιουργικθκε. Πταν κάποια διαδρομι δεν μπορεί να 

παραλάβει άλλο πελάτθ γιατί θ εναπομζνουςα χωρθτικότθτα του οχιματοσ δεν επαρκεί, θ 

μζκοδοσ δθμιουργεί νζα διαδρομι και ςυνεχίηει από τον τελευταίο πελάτθ, ο οποίοσ δεν 

δρομολογικθκε. Θ διαδικαςία ςυνεχίηεται μζχρι κάκε πελάτθσ να τοποκετθκεί ςε ζνα 

δρομολόγιο. Σε κάκε διαδρομι εκτόσ από το ςφνολο των πελατϊν που δρομολογοφνται, 

προςτίκεται θ κεντρικι αποκικθ πριν από τον πρϊτο και μετά από τον τελευταίο πελάτθ. 
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8.3.1.1.3 Μέθοδος Moles & Jameson  

 

Θ μζκοδοσ αυτι αποτελείται υλοποίθςθ του αλγορίκμου των Moles και Jameson, που 

περιγράφθκε νωρίτερα. Συγκεκριμζνα, θ μζκοδοσ αρχικά επιλζγεται ζνασ τυχαίοσ πελάτθσ, 

ο οποίοσ δεν ζχει ιδθ δρομολογθκεί. Ο πελάτθσ αυτόσ ειςάγεται ςε μια νζα διαδρομι και 

ξεκινάει μια επαναλθπτικι διαδικαςία.  Αρχικά, υπολογίηεται το κόςτοσ ειςαγωγισ ενόσ 

νζου πελάτθ ςτθ διαδρομι για κάκε δυνατι κζςθ ειςαγωγισ του και αναηθτείται το 

ελάχιςτο κόςτοσ ειςαγωγισ κάκε πελάτθ. Εν ςυνεχεία, για κάκε πελάτθ υπολογίηεται το 

κζρδοσ ειςαγωγισ του ςτθν διαδρομι, ωσ θ διαφορά του κόςτουσ ςφνδεςθσ του πελάτθ με 

τθν κεντρικι αποκικθ και του κόςτουσ ειςαγωγισ ςτθ νζα διαδρομι. Ο πελάτθσ με το 

μεγαλφτερο κζρδοσ ειςαγωγισ ειςάγεται ςτθ νζα διαδρομι, ςτθ κζςθ που υποδεικνφεται 

από το ελάχιςτο κόςτοσ ειςαγωγισ, όπωσ αυτό υπολογίςτθκε. Θ διαδικαςία 

επαναλαμβάνεται μζχρι το όχθμα να μθν διακζτει αρκετι χωρθτικότθτα για να παραλάβει 

άλλο πελάτθ. Μόλισ ςυμβεί αυτό, θ διαδρομι ολοκλθρϊνεται και θ διαδικαςία ξεκινάει 

από τθν αρχι για άλλο πελάτθ. Σε κάκε διαδρομι εκτόσ από το ςφνολο των πελατϊν που 

δρομολογοφνται, προςτίκεται θ κεντρικι αποκικθ πριν από τον πρϊτο και μετά από τον 

τελευταίο πελάτθ.  

 

8.3.1.1.4 Μέθοδος Randomizing  

 

Θ μζκοδοσ αυτι είναι μια μζκοδοσ καταςκευισ μιασ αρχικισ λφςθσ, θ οποία όμωσ δεν 

βαςίηεται ςε κάποια ευρετικι τεχνικι. Σκοπόσ τθσ είναι θ εμφάνιςθ νζων χαρακτθριςτικϊν 

ςτον αρχικό πλθκυςμό, τα οποία κα οδθγιςουν ςε διαφοροποίθςθ των χρωμοςωμάτων, 

προκειμζνου να βρεκοφν διαφορετικζσ καλφτερεσ λφςεισ. Θ μζκοδοσ χρθςιμοποιείται 

επαναλθπτικά. Ξεκινϊντασ από ζνα πελάτθ, θ μζκοδοσ ςυνεχίηει και προςκζτει πελάτεσ 

ςτθν υπάρχουςα διαδρομι, μζχρι να μθν χωράει κανζνασ άλλοσ πελάτθσ, λόγω αδυναμίασ 

υπζρβαςθσ τθσ χωρθτικότθτασ του φορτθγοφ. Οι πελάτεσ δεν επιλζγονται βάςει κάποιου 

κριτθρίου, αλλά βάςει τυχαίων αρικμϊν. Πταν μια διαδρομι ολοκλθρωκεί, δθμιουργείται 

μια νζα, μζχρι όλοι οι πελάτεσ να δρομολογθκοφν. Σε κάκε διαδρομι εκτόσ από το ςφνολο 

των πελατϊν που δρομολογοφνται, προςτίκεται θ κεντρικι αποκικθ πριν από τον πρϊτο 

και μετά από τον τελευταίο πελάτθ.  

Ακολουκεί ο ψευδοκϊδικασ τθσ μεκόδου: 

1. Δθμιοφργθςε νζα διαδρομι. 

2. Πςο υπάρχουν μθ δρομολογθμζνοι πελάτεσ επανζλαβε: 

a. Επζλεξε πελάτθ που δεν ζχει δρομολογθκεί και χωράει ςτθν παροφςα 

διαδρομι και προςζκεςε τον. 

b. Μείωςε τθν εναπομζνουςα χωρθτικότθτα ςφμφωνα με τθ ηιτθςθ του 

πελάτθ. 

c. Ριγαινε ςτο βιμα 2. 

3. Τζλοσ Αλγορίκμου. 

Αλγόρικμοσ 12 Μζκοδοσ Randomizing 
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8.3.1.2 Κωδικοποίηςη/Αποκωδικοποίηςη λύςεων 

 

Θ κωδικοποίθςθ και αποκωδικοποίθςθ των λφςεων είναι απαραίτθτεσ για τθ λειτουργία 

του γενετικοφ αλγορίκμου και βαςίηονται ςτον τρόπο αναπαράςταςθσ των λφςεων.  Για τον 

εςωτερικό γενετικό αλγόρικμο επιλζχκθκε θ αναπαράςταςθ λφςεων που ακολουκεί τουσ 

παρακάτω κανόνεσ: 

1. Κάκε χρωμόςωμα ζχει τόςεσ κζςεισ όςοι και οι πελάτεσ του προβλιματοσ που 

επιλφεται(υποςφνολο των ςυνολικϊν πελατϊν). 

2. Κάκε όχθμα λαμβάνει πελάτεσ με τθ ςειρά ‘’ςαρϊνοντασ’’ από τα αριςτερά προσ τα 

δεξία με τθ ςειρά που εμφανίηονται μζχρι θ εναπομείνουςα χωρθτικότθτα του να 

μθν επαρκεί για τθν είςοδο του επόμενου πελάτθ ςτο δρομολόγιο. 

3. Θ κεντρικι αποκικθ δεν περιλαμβάνεται ςε κανζνα χρωμόςωμα και προςτίκεται 

ςτθν αποκωδικοποίθςθ. 

 

Στο παρακάτω ςχιμα φαίνεται θ αναπαράςταςθ μιασ λφςθσ ενόσ προβλιματοσ 

δρομολόγθςθσ με 5 πελάτεσ και 2 οχιματα: 

 

 

χιμα 37 Παράδειγμα Αναπαράςταςθσ Εςωτερικοφ Γενετικοφ 

 

Θ κωδικοποίθςθ και θ αποκωδικοποίθςθ είναι θ διαδικαςία ‘’μετάφραςθσ’’ τθσ 

διαδρομισ/λφςθσ ςε χρωμόςωμα και του χρωμοςϊματοσ ςε διαδρομι/λφςθ αντίςτοιχα. 

Ραρακάτω παρουςιάηονται οι δφο μζκοδοι που χρθςιμοποιικθκαν.  
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8.3.1.2.1 Μέθοδος Route Encoding  

 

Θ μζκοδοσ αυτι αποτελεί τθ μζκοδο τθσ κωδικοποίθςθσ μιασ λφςθσ/διαδρομισ ςε 

χρωμόςωμα. Δζχεται ωσ είςοδο μια λφςθ ςε μορφι λίςτασ και δίνει ωσ ζξοδο ζνα 

χρωμόςωμα, ςφμφωνα με τθν αναπαράςταςθ που περιγράφθκε ςτθν προθγοφμενθ 

ενότθτα. Αρχικά, επιλζγεται ζνα όχθμα και οι πελάτεσ τθσ διαδρομισ του τοποκετοφνται 

ςτο χρωμόςωμα, με τθ ςειρά με τθν οποία εξυπθρετοφνται. Στθ ςυνζχεια, επιλζγεται το 

επόμενο όχθμα και οι πελάτεσ τθσ διαδρομισ του τοποκετοφνται ςτο χρωμόςωμα, μετά τον 

τελευταίο πελάτθ του προθγοφμενου οχιματοσ που τοποκετικθκε. Θ διαδικαςία 

επαναλαμβάνεται για όλα τα οχιματα. 

Ακολουκεί ο ψευδοκϊδικασ τθσ κωδικοποίθςθσ: 

1. Δθμιοφργθςε νζο χρωμόςωμα. 

2. Πςο υπάρχουν οχιματα που δεν ζχουν χρθςιμοποιθκεί επανζλαβε. 

a. Επζλεξε ζνα όχθμα που δεν ζχει χρθςιμοποιθκεί. 

b. Τοποκζτθςε τουσ πελάτεσ του οχιματοσ με τθ ςειρά ςτο χρωμόςωμα. 

c. Ριγαινε ςτο βιμα 2. 

3. Τζλοσ αλγορίκμου. 

Αλγόρικμοσ 13 Μζκοδοσ Coding 

 

8.3.1.2.2 Μέθοδος Route Decoding 

 

Θ μζκοδοσ αυτι αποτελεί τθ μζκοδο τθσ αποκωδικοποίθςθσ ενόσ χρωμοςϊματοσ ςε 

λφςθ/διαδρομι. Δζχεται ωσ είςοδο ζνα χρωμόςωμα και δίνει ωσ ζξοδο μια λφςθ ςε μορφι 

λίςτασ. Ρρόκειται για τθν αντίςτροφθ διαδικαςία τθσ κωδικοποίθςθσ. Αρχικά, επιλζγεται 

ζνα όχθμα και λαμβάνει τουσ πελάτεσ του χρωμοςϊματοσ ςαρϊνοντασ από αριςτερά προσ 

τα δεξιά, μζχρι θ ηιτθςθ ενόσ πελάτθ να υπερβαίνει τθν εναπομζνουςα χωρθτικότθτα του 

οχιματοσ, οπότε και ολοκλθρϊνεται το παρόν δρομολόγιο. Στο τζλοσ και ςτθν αρχι κάκε 

δρομολογίου προςτίκεται θ κεντρικι αποκικθ. Θ διαδικαςία επαναλαμβάνεται για όλουσ 

τουσ πελάτεσ του χρωμοςϊματοσ και ςυμπλθρϊνονται τα αντίςτοιχα οχιματα.Ακολουκεί ο 

ψευδοκϊδικασ τθσ αποκωδικοποίθςθσ: 

1. Πςο υπάρχουν πελάτεσ που δεν ζχουν ςαρωκεί ςτο χρωμόςωμα επανζλαβε: 

a. Δθμιοφργθςε νζο δρομολόγιο. 

b. Πςο θ εναπομζνουςα χωρθτικότθτα του οχιματοσ είναι μεγαλφτερθ ι ίςθ 

από τθ ηιτθςθ του επόμενου πελάτθ επανζλαβε: 

i. Τοποκζτθςε τον πελάτθ ςτθ διαδρομι και ανανζωςε τθν 

εναπομζνουςα χωρθτικότθτα του οχιματοσ. 

ii. Ριγαινε ςτο βιμα b. 

c. Ριγαινε ςτο βιμα 1. 

2. Τζλοσ Αλγορίκμου 

Αλγόρικμοσ 14 Μζκοδοσ RouteDecoding 
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8.3.1.3 Μέθοδοσ 2-opt  

 

Θ μζκοδοσ αυτι είναι θ υλοποίθςθ του αλγορίκμου 2-opt που περιγράφθκε ςε 

προθγοφμενθ ενότθτα. Δζχεται ωσ είςοδο μια λφςθ/διαδρομι ςε μορφι λίςτασ και δίνει ωσ 

ζξοδο μια καλφτερθ λφςθ διαδρομι με τθ χριςθ του αλγορίκμου. Ο αλγόρικμοσ ξεκινά από 

τον πρϊτθ διαδρομι ςτθ λίςτα και επαναλαμβάνει τθ διαδικαςία για κάκε δρομολόγιο 

ξεχωριςτά. Αρχικά επιλζγει τον πρϊτο πελάτθ και αρχίηει να αλλάηει τθ ςειρά με τθν οποία 

εξυπθρετείται ςτο δρομολόγιο. Αν βρεκεί κάποια νζα κζςθ ςτθν οποία το ςυνολικό κόςτοσ 

τθσ διαδρομισ είναι μικρότερο από πριν, τότε θ λφςθ αλλάηει και αποκθκεφεται θ νζα 

διαδρομι. Θ διαδικαςία αυτι επαναλαμβάνεται ςειριακά για όλουσ τουσ πελάτεσ. Θ 

μζκοδοσ 2-opt επεμβαίνει ςε κάκε διαδρομι ξεχωριςτά και δεν αλλάηει τουσ πελάτεσ που 

εξυπθρετοφνται από κάκε όχθμα. Θ χρθςιμοποίθςθ τθσ, ςυγκριτικά με μια μζκοδο 3-opt 

επιλζχκθκε λόγω τθσ απλότθτασ υλοποίθςθσ τθσ και τθσ ανεπαίςκθτθσ διαφοράσ ςτα 

αποτελζςματα των δφο μεκόδων. 

Ακολουκεί ο ψευδοκϊδικασ τθσ 2-opt όπωσ αυτι υλοποιικθκε: 

1. Πςο υπάρχουν διαδρομζσ που δεν ζχουν ελεγχκεί επανζλαβε: 

a. Επζλεξε τθν πρϊτθ μθ ελεγμζνθ διαδρομι. 

b. Πςο υπάρχουν πελάτεσ που δεν ζχουν ελεγχκεί επανζλαβε: 

i. Επζλεξε τον πρϊτο πελάτθ που δεν ζχει ελεγχκεί. 

ii. Μετακίνθςε τον πελάτθ ςε διαδοχικζσ κζςεισ. 

iii. Αν θ νζα διαδρομι είναι καλφτερθ από τθν προθγοφμενθ, 

αποκικευςε τθν. 

iv. Ριγαινε ςτο βιμα b. 

c. Ριγαινε ςτο βιμα a. 

2. Τζλοσ Αλγορίκμου. 

Αλγόρικμοσ 15 Μζκοδοσ 2 opt  

 

8.3.1.4 Μέθοδοσ PMX Crossover 

 

Θ μζκοδοσ αυτι αποτελεί τθ μζκοδο διαςταφρωςθσ του εςωτερικοφ γενετικοφ αλγορίκμου. 

Θ χριςθ τθσ είναι αναγκαία ςε ςχζςθ με τθν απλι διαςταφρωςθ, εφόςον οι λφςεισ που 

δθμιουργεί είναι πάντοτε εφικτζσ. Θ απλι διαςταφρωςθ, ςτθ γενικι περίπτωςθ κα 

δθμιουργοφςε προβλιματα, επειδι οι καταςκευαςμζνεσ λφςεισ τθσ, κα περιείχαν κάποιουσ 

πελάτεσ δφο φορζσ και δεν κα περιείχαν κάποιουσ άλλουσ κακόλου. Ζτςι, κα παραβιαηόταν 

ο περιοριςμόσ του προβλιματοσ δρομολόγθςθσ οχθμάτων, κάκε πελάτθσ να επιςκζπτεται 

ακριβϊσ μια φορά. Θ Pmx διαςταφρωςθ επιλζγει ζνα τμιμα του ενόσ χρωμοςϊματοσ και το 

αντικακιςτά ςτο άλλο ςτθν αντίςτοιχθ κζςθ. Οι πελάτεσ που δεν επθρεάηονται από το νζο 

τμιμα διατθροφνται από το δεφτερο χρωμόςωμα. Αντίκετα, όςοι πελάτεσ επθρεάηονται 

από το νζο τμιμα, λόγω φπαρξθσ τουσ δφο φορζσ ςυμπλθρϊνονται ςφμφωνα με τθ μζκοδο 

Pmx αυτόματα, όπωσ περιγράφθκε ςε προθγοφμενθ ενότθτα. Ζτςι, οι λφςεισ που 

παράγονται δεν παρουςιάηουν προβλιματα και ο αλγόρικμοσ λειτουργεί ομαλά. 
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Ακολουκεί ο ψευδοκϊδικασ τθσ μεκόδου  PMX: 

1. Επζλεξε ζνα τυχαίο τμιμα του πρϊτου χρωμοςϊματοσ. 

2. Τοποκζτθςε το ςτθν αντίςτοιχθ κζςθ του δεφτερο χρωμοςϊματοσ. 

3. Συμπλιρωςε όςουσ πελάτεσ του δεφτερου χρωμοςϊματοσ δεν περιλαμβάνονται 

ςτο τμιμα που ςυμπλθρϊκθκε. 

4. Συμπλιρωςε τουσ υπόλοιπουσ πελάτεσ ςφμφωνα με τισ αλλαγζσ Pmx, οφτωσ ϊςτε 

κάκε πελάτθσ να περιλαμβάνεται ακριβϊσ μια φορά. 

5. Επανζλαβε τθ διαδικαςία για το άλλο χρωμόςωμα. 

Αλγόρικμοσ 16 Μζκοδοσ PMX διαςταφρωςθ 

 

8.3.1.5 Μέθοδοσ Mutation  

 

Θ μζκοδοσ Mutation είναι θ υλοποιοφμενθ μζκοδοσ μετάλλαξθσ του εςωτερικοφ γενετικοφ 

αλγορίκμου. Στόχοσ τθσ είναι θ εμφάνιςθ νζων χαρακτθριςτικϊν ςτον πλθκυςμό, 

προκειμζνου να ερευνθκεί μεγαλφτερο φάςμα λφςεων με ςκοπό τθν εφρεςθ τθσ βζλτιςτθσ. 

Θ λειτουργία τθσ βαςίηεται ςτθν ανταλλαγι δφο πελατϊν ςε ζνα χρωμόςωμα. Ζτςι, θ 

μζκοδοσ αυτι επθρεάηει τόςο τθ ςειρά με τθν οποία εξυπθρετοφνται κάποιοι πελάτεσ, όςο 

και το όχθμα από το οποίο εξυπθρετοφνται.  

Ακολουκεί ο ψευδοκϊδικασ τθσ μεκόδου: 

1. Επζλεξε δφο τυχαίουσ πελάτεσ. 

2. Άλλαξε τισ κζςεισ τουσ, χωρίσ καμιά άλλθ μεταβολι ςτο υπόλοιπο χρωμόςωμα. 

3. Τζλοσ Αλγορίκμου. 

Αλγόρικμοσ 17 Μζκοδοσ Mutation 

 

8.3.1.6 Μέθοδοσ Inversion  

 

Θ μζκοδοσ Inversion είναι θ υλοποιθμζνθ μζκοδοσ αναςτροφισ του εςωτερικοφ γενετικοφ 

αλγορίκμου. Λειτουργεί ςαν ζνασ ςυνδυαςμόσ τοπικισ αναηιτθςθσ και μετάλλαξθσ. 

Συγκεκριμζνα, θ μζκοδοσ αυτι επιλζγει δφο πελάτεσ και αναςτρζφει τθ ςειρά όλων όςων 

περιλαμβάνονται μεταξφ τουσ. Θ αναςτροφι αποκθκεφεται μόνο αν θ νζα λφςθ είναι 

καλφτερθ από τθν προθγοφμενθ.Ακολυκεί ο ψευδοκϊδικασ τθσ μεκόδου: 

1. Επζλεξε δφο τυχαίουσ πελάτεσ. 

2. Ανζςτρεψε τθ ςειρά όλων των πελατϊν που περιλαμβάνονται μεταξφ τουσ. 

3. Αν θ λφςθ που παράγεται είναι καλφτερθ, αποκικευςε τθ. 

4. Τζλοσ Αλγορίκμου. 

Αλγόρικμοσ 18 Μζκοδοσ Inversion 
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8.3.1.7 Μέθοδοσ Fitness  

 

Θ μζκοδοσ αυτι αποτελεί τθν μζκοδο αξιολόγθςθσ του πλθκυςμοφ ςε κάκε επανάλθψθ 

του εςωτερικοφ γενετικοφ αλγορίκμου. Δζχεται ωσ είςοδο μια λφςθ/διαδρομι και δίνει ωσ 

ζξοδο το κόςτοσ τθσ λφςθσ αυτισ, το οποίο μεταφράηεται ςε ςυνολικά διανυόμενθ 

απόςταςθ. Θ μζκοδοσ υπολογίηει για κάκε δρομολόγιο που απαρτίηεται τθ ςυνολικι 

διαδρομι το κόςτοσ του. Στθ ςυνζχεια, προςκζτει όλα τα κόςτθ μαηί, βρίςκοντασ το τελικό 

κόςτοσ τθσ λφςθσ. 

Ακολουκεί ο ψευδοκϊδικασ τθσ μεκόδου: 

1. Πςο υπάρχουν διαδρομζσ που δεν υπολογίςτθκαν επανζλαβε: 

a. Επζλεξε μια διαδρομι που δεν ζχει υπολογιςτεί. 

b. Υπολόγιςε το κόςτοσ τθσ ωσ το άκροιςμα των αποςτάςεων μεταξφ των 

πελατϊν που τθν απαρτίηουν. 

c. Ριγαινε ςτο βιμα 1. 

2. Τζλοσ Αλγορίκμου. 

Αλγόρικμοσ 19 Μζκοδοσ Fitness 

Στο ςχιμα που ακολουκεί παρουςιάηεται θ διαδικαςία υπολογιςμοφ μιασ τελικισ λφςθσ 

ενόσ προβλιματοσ δρομολόγθςθσ. Το κόςτοσ κάκε διαδρομισ φαίνεται πάνω από τθν 

αντίςτοιχθ ακμι. 

 

χιμα 38 Μζκοδοσ Fitness 
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8.3.1.8 Μέθοδοσ Selection  

 

Θ μζκοδοσ Selection είναι θ μζκοδοσ που υλοποιεί τθν επιλογι νζου πλθκυςμοφ ςτο τζλοσ 

κάκε επανάλθψθσ του εςωτερικοφ γενετικοφ αλγορίκμου. Δζχεται ωσ είςοδο ζνα ςφνολο 

χρωμοςωμάτων διπλάςιο ςε μζγεκοσ από τον αρχικό πλθκυςμό, το οποίο περιλαμβάνει 

τόςο τον παλαιό πλθκυςμό, όςο και τον νζο, και δίνει ωσ ζξοδο το νζο πλθκυςμό που κα 

χρθςιμοποιθκεί ςτθ νζα επανάλθψθ.  Θ μζκοδοσ ξεκινά χρθςιμοποιϊντασ τισ τιμζσ τθσ 

αντικειμενικζσ ςυνάρτθςθσ που υπολόγιςε θ μζκοδοσ Fitness. Τισ τιμζσ αυτζσ τισ 

κατατάςςει κατά αφξουςα ςειρά, τοποκετϊντασ ζτςι τισ καλφτερεσ λφςεισ ςτθν αρχι. Στθ 

ςυνζχεια επιλζγει τα πρϊτα χρωμοςϊματα τθσ λίςτασ, ίςα ςε αρικμό με τον πλθκυςμό που 

πρζπει να επιλεγεί. Θ προςζγγιςθ αυτι, αν και δεν αφινει τον αλγόρικμο να κρατιςει 

χειρότερεσ λφςεισ που πικανϊσ τον οδθγιςουν ςτθ βζλτιςτθ λφςθ, κρίκθκε ςκόπιμο να 

χρθςιμοποιθκεί, λόγω τθσ εφκολθσ υλοποίθςθσ τθσ και των ιδιαίτερα καλϊν 

αποτελεςμάτων που απζφερε, μετά από τθ δοκιμι τθσ ςε προβλιματα αναφοράσ. 

Ακολουκεί ο ψευδοκϊδικασ τθσ μεκόδου: 

1. Ράρε τον πίνακα των τιμϊν τθσ μεκόδου Fitness. 

2. Ιεράρχθςε τεσ κατά αφξουςα ςειρά. 

3. Επζλεξε τισ Ν πρϊτεσ, όπου Ν το μζγεκοσ του αρχικοφ πλθκυςμοφ. 

4. Θζςε τα Ν χρωμοςϊματα που αντιςτοιχοφν ςε αυτζσ τισ τιμζσ ωσ νζο αρχικό 

πλθκυςμό. 

5. Τζλοσ Αλγορίκμου. 

Αλγόρικμοσ 20 Μζκοδοσ Selection 

 

Στο ςχιμα που ακολουκεί παρουςιάηεται θ μζκοδοσ Selection ςε πλικοσ 4 χρωμοςωμάτων, 

από τα οποία πρζπει να επιλεγοφν 2. Δίπλα ςε κάκε χρωμόςωμα βρίςκεται θ τιμι τθσ 

μεκόδου Fitness. 

 

χιμα 39 Μζκοδοσ Selection 
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8.3.2 Μϋθοδοι Εξωτερικού Γενετικού Αλγορύθμου 

 

Ο εξωτερικόσ γενετικόσ αλγόρικμοσ αποτελεί το δεφτερο κφριο ςυςτατικό του 

μεταευρετικοφ αλγορίκμου. Δζχεται ωσ είςοδο τα χαρακτθριςτικά όλων των πελατϊν και 

οχθμάτων, τισ ηϊνεσ κίνθςθσ και τα χαρακτθριςτικά τουσ, τθν αρχι και τθ λιξθ τθσ βάρδιασ 

και δίνει ωσ ζξοδο τα δρομολόγια κάκε οχιματοσ, κάκε κατθγορίασ. Ο αλγόρικμοσ ξεκινά 

δθμιουργϊντασ ζνα τυχαίο αρχικό πλθκυςμό με τθ μζκοδο Randomexterior. Στθ ςυνζχεια, 

διαςταυρϊνει τα χρωμοςϊματα με τθ μζκοδο CrossoverExterior και τα μεταλλάςςει με τθ 

μζκοδο MutationExterior. Αφοφ δθμιουργιςει το ςυνολικό πλθκυςμό, ο εξωτερικόσ 

γενετικόσ αλγόρικμοσ καλεί τον εςωτερικό γενετικό αλγόρικμο, ο οποίοσ επιλφει το 

πρόβλθμα δρομολόγθςθσ, όπωσ αναλφκθκε ςτθν προθγοφμενθ ενότθτα. Τα αποτελζςματα 

του εςωτερικοφ γενετικοφ τροφοδοτοφνται εκ νζου ςτον εξωτερικό αλγόρικμο, όπου 

ςυλλζγονται και αξιολογοφνται ωσ προσ το ςυνολικό κόςτοσ. Θ αξιολόγθςθ γίνεται με τθ 

μζκοδο FitnessExterior. Το αποτζλεςμα τθσ αξιολόγθςθσ χρθςιμοποιείται από τθ μζκοδο 

SelectionExterior, όπου κάνει τθν τελικι επιλογι των χρωμοςωμάτων τθσ επόμενθσ 

επανάλθψθσ. Θ διαδικαςία αυτι επαναλαμβάνεται για τον οριςκζντα αρικμό 

επαναλιψεων. 

 

8.3.2.1 Δημιουργία Αρχικού Πληθυςμού 

 

Για τθν δθμιουργία του αρχικοφ πλθκυςμοφ του εξωτερικοφ αλγορίκμου χρθςιμοποιείται 

μια απλι μζκοδο αντιςτοίχθςθσ πελάτθ ςε κάκε κατθγορία οχιματοσ βάςει πικανότθτασ. 

Συγκεκριμζνα, ανάλογα με τον αρικμό των κατθγοριϊν των διαφορετικϊν οχθμάτων 

δθμιουργοφνται κλάςεισ πικανοτιτων ςυγκεκριμζνου εφρουσ. Το εφροσ δίνεται από τθν 

εξίςωςθ: 

   
 

 
 ( 8-1 ) 

 

όπου n είναι το πλικοσ των διαφορετικϊν κατθγοριϊν οχθμάτων. Για κάκε πελάτθ 

επιλζγεται ζνασ τυχαίοσ αρικμόσ μεταξφ του 0 και του 1. Θ κλάςθ ςτθν οποία ανικει ο 

αρικμόσ υποδθλϊνει τθν κατθγορία του οχιματοσ που κα εξυπθρετιςει τον πελάτθ. 

Ακολουκεί ο ψευδοκϊδικασ τθσ μεκόδου: 

1. Πςο υπάρχουν πελάτεσ που δεν ανικουν ςε κατθγορία οχθμάτων επανζλαβε: 

a. Επζλεξε ζνα πελάτθ που δεν ανικει ςε κατθγορία οχθμάτων. 

b. Επζλεξε ζνα τυχαίο αρικμό μεταξφ 0 και 1. 

c. Τοποκζτθςε τον πελάτθ ςτθν αντίςτοιχθ κατθγορία οχθμάτων που 

υπαγορεφεται από τον αρικμό. 

d. Ριγαινε ςτο βιμα 1. 

2. Τζλοσ Αλγορίκμου. 

Αλγόρικμοσ 21 Μζκοδοσ RandomExterior 
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8.3.2.2 Κωδικοποίηςη/Αποκωδικοποίηςη λύςεων 

 

Θ κωδικοποίθςθ και αποκωδικοποίθςθ των λφςεων είναι απαραίτθτεσ για τθ λειτουργία 

του γενετικοφ αλγορίκμου και βαςίηονται ςτον τρόπο αναπαράςταςθσ των λφςεων.  Για τον 

εξωτερικό γενετικό αλγόρικμο επιλζχκθκε θ αναπαράςταςθ λφςεων που ακολουκεί τουσ 

παρακάτω κανόνεσ: 

1. Κάκε χρωμόςωμα ζχει τόςεσ κζςεισ όςοι και οι πελάτεσ του προβλιματοσ.  

2. Κάκε πελάτθσ αντιςτοιχίηεται ςε μια κατθγορία οχιματοσ, ςφμφωνα με τθν 

προθγοφμενθ μζκοδο αντιςτοίχθςθσ. 

Στο παρακάτω ςχιμα φαίνεται θ αναπαράςταςθ μιασ λφςθσ ενόσ προβλιματοσ 

δρομολόγθςθσ με 5 πελάτεσ και 2 κατθγορίεσ οχθμάτων: 

 

 

χιμα 40 Αναπαράςταςθ εξωτερικοφ Γενετικοφ 

 

8.3.2.2.1 Μέθοδος Κωδικοποίησης 

 

Θ μζκοδοσ αυτι δζχεται ωσ είςοδο ζνα ςφνολο πελατϊν και κάποιεσ κατθγορίεσ οχθμάτων 

και δίνει ωσ ζξοδο ζνα χρωμόςωμα. Θ διαδικαςία που ακολουκείται είναι αρκετά απλι και 

βαςίηεται ςτθν αναπαράςταςθ που περιγράφθκε νωρίτερα. Για κάκε κατθγορία οχθμάτων, 

αν ο πελάτθσ ανικει ςτθν κατθγορία, βάςει τθσ διαδικαςίασ αρχικοποίθςθσ, θ αντίςτοιχθ 

κζςθ του χρωμοςϊματοσ ςυμπλθρϊνεται με τον κωδικό αρικμό τθσ εκάςτοτε κατθγορίασ. 

Με άλλα λόγια, αν ο πρϊτοσ πελάτθσ ανικει ςτθν τρίτθ κατθγορία οχθμάτων, θ πρϊτθ κζςθ 

του χρωμοςϊματοσ ςυμπλθρϊνεται με τον αρικμό τρία. 
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Ακολουκεί ο ψευδοκϊδικασ τθσ μεκόδου CodingExterior: 

1. Δθμιοφργθςε ζνα χρωμόςωμα. 

2. Πςο υπάρχουν κενζσ κζςεισ επανζλαβε: 

a. Επζλεξε τθν πρϊτθ κενι κζςθ του χρωμοςϊματοσ. 

b. Βρεσ από τθν μζκοδο RandomExterior ςε ποια κατθγορία ανικει ο 

ςυγκεκριμζνοσ πελάτθσ. 

c. Τοποκζτθςε τον κωδικό αρικμό τθσ κατθγορίασ ςτθν κζςθ αυτι του 

χρωμοςϊματοσ. 

d. Ριγαινε ςτο βιμα 2. 

3. Τζλοσ Αλγορίκμου. 

Αλγόρικμοσ 22 Μζκοδοσ CodingExterior 

 

8.3.2.2.2 Μέθοδος Αποκωδικοποίησης 

 

Θ μζκοδοσ αυτι δζχεται ωσ είςοδο ζνα χρωμόςωμα και δίνει ωσ ζξοδο ζνα ςφνολο 

πελατϊν που εξυπθρετείται από ςυγκεκριμζνεσ κατθγορίεσ οχθμάτων. Θ αποκωδικοποίθςθ 

βαςίηεται, όπωσ και θ κωδικοποίθςθ, ςτθν αναπαράςταςθ του χρωμοςϊματοσ που 

περιγράφθκε νωρίτερα. Θ διαδικαςία είναι θ αντίςτροφθ τθσ CodingExterior και ονομάηεται 

DecodingExterior. Αρχικά, επιλζγεται το χρωμόςωμα που κα αποκωδικοποιθκεί. Στθ 

ςυνζχεια, ξεκινϊντασ από τθν πρϊτθ κζςθ του χρωμοςϊματοσ και ςαρϊνοντασ από 

αριςτερά προσ τα δεξιά, κάκε πελάτθσ ανάλογα με τον αρικμό τθσ αντίςτοιχθσ κζςθσ του 

ςτο χρωμόςωμα, αντιςτοιχίηεται ςε μια κατθγορία οχθμάτων. Ζτςι, θ κζςθ 1 του 

χρωμοςϊματοσ που περιλαμβάνει τον αρικμό 3, αντιςτοιχίηει τον πρϊτο πελάτθ με τθν 

τρίτθ κατθγορία οχθμάτων.  

 

Ακολουκεί ο ψευδοκϊδικασ τθσ μεκόδου DecodingExterior: 

1. Επζλεξε ζνα χρωμόςωμα. 

2. Πςο υπάρχουν κζςεισ ςτο χρωμόςωμα που δεν ζχεισ αντιςτοιχίςει 

επανζλαβε: 

a. Επζλεξε τθν πρϊτθ από τα αριςτερά κζςθ που δεν ζχεισ 

αντιςτοιχίςει. 

b. Αντιςτοίχιςε τον πελάτθ αυτισ τθσ κζςθσ με τθν κατθγορία που 

υποδεικνφει ο αρικμόσ που περιζχεται ςτθ κζςθ αυτι. 

c. Ριγαινε ςτο βιμα 2. 

3. Τζλοσ Αλγορίκμου 

Αλγόρικμοσ 23 Μζκοδοσ DecodingExterior 
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8.3.2.3 Μέθοδοσ ExteriorCrossover 

 

Θ μζκοδοσ ExteriorCrossover αποτελεί τθν υλοποιιςθ τθσ διαςταφρωςθσ ςτον εξωτερικό 

γενετικό αλγόρικμο. Επιλζχκθκε να υλοποιθκεί απλι διαςταφρωςθ ςτον εξωτερικό γενετικό 

αλγόρικμο, θ οποία δεν κα επθρεάςει τισ παραγόμενεσ λφςεισ, ωσ προσ τθν εφικτότθτα 

τουσ. Συγκεκριμζνα, δφο χρωμοςϊματα που υφίςτανται απλι διαςταφρωςθ δθμιουργοφν 

δφο απογόνουσ. Για τθ δθμιουργία τουσ επιλζγεται μια τυχαία κζςθ του χρωμοςϊματοσ 

βάςει ενόσ τυχαίου αρικμοφ. Ο πρϊτοσ απόγονοσ λαμβάνει το τμιμα του πρϊτου 

χρωμοςϊματοσ πριν από τθ κζςθ που επιλζχκθκε και το τμιμα του δεφτερου 

χρωμοςϊματοσ μετά τθ κζςθ που επιλζχκθκε, ενϊ αντίκετα ο δεφτεροσ απόγονοσ λαμβάνει 

το τμιμα του δεφτερου χρωμοςϊματοσ πριν από τθ κζςθ που επιλζχκθκε και το τμιμα του 

πρϊτου χρωμοςϊματοσ μετά από τθ κζςθ που επιλζχκθκε. Ζτςι, τα δφο αρχικά 

χρωμοςϊματα διαςταυρϊνονται μεταξφ τουσ, δθμιουργϊντασ δφο νζουσ απογόνουσ. 

Ακολουκεί ο ψευδοκϊδικασ τθσ μεκόδου ExteriorCrossover: 

1. Επζλεξε δφο χρωμοςϊματα. 

2. Επζλεξε μια τυχαία κζςθ βάςει ενόσ τυχαίου αρικμοφ. 

3. Δθμιοφργθςε τον πρϊτο απόγονο με το πρϊτο ςυνκετικό του πρϊτου 

χρωμοςϊματοσ και το δεφτερο ςυνκετικό του δεφτερου χρωμοςϊματοσ. 

4. Δθμιοφργθςε το πρϊτο ςυνκετικό του δεφτερου χρωμοςϊματοσ και το δεφτερο 

απόγονο με το δεφτερο ςυνκετικό του πρϊτου χρωμοςϊματοσ. 

5. Τζλοσ Αλγορίκμου. 

Αλγόρικμοσ 24 Μζκοδοσ ExteriorCrossover 

 

8.3.2.4 Μέθοδοσ ExteriorMutation 

 

Θ μζκοδοσ ExteriorMutation είναι θ υλοποίθςθ τθσ μετάλλαξθσ ςτον εξωτερικό γενετικό 

αλγόρικμο. Στόχοσ τθσ είναι θ εμφάνιςθ νζων χαρακτθριςτικϊν ςτον πλθκυςμό, 

προκειμζνου να ερευνθκεί μεγαλφτερο φάςμα λφςεων με ςκοπό τθν εφρεςθ τθσ βζλτιςτθσ. 

Θ λειτουργία τθσ βαςίηεται ςτθν ανταλλαγι τθσ κατθγορίασ του οχιματοσ  εξυπθρζτθςθσ 

δφο πελατϊν. Θ ανταλλαγι αυτι μπορεί να μθν προκαλζςει καμιά αλλαγι ςτο χρωμόςωμα, 

εφόςον δφο πελάτεσ μποροφν να εξυπθρετοφνται από τθν ίδια κατθγορία οχιματοσ και για 

αυτό θ πικανότθτα με τθν οποία μεταλλάςςονται τα ςτοιχεία του εξωτερικοφ γενετικοφ 

αποφαςίςτθκε να είναι πολφ μεγαλφτερθ από αυτι του εςωτερικοφ γενετικοφ.  

Ακολουκεί ο ψευδοκϊδικασ τθσ μεκόδου: 

1. Επζλεξε δφο τυχαίουσ πελάτεσ. 

2. Αντάλλαξε το περιεχόμενο των κζςεων των δφο πελατϊν χωρίσ οποιαδιποτε άλλθ 

μεταβολι ςτο χρωμόςωμα. 

3. Τζλοσ Αλγορίκμου. 

Αλγόρικμοσ 25 Μζκοδοσ ExteriorMutation 
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8.3.2.5 Μέθοδοσ Evaluation 

 

Θ μζκοδοσ Evaluation αποτελεί τθν μζκοδο αξιολόγθςθσ των λφςεων του εξωτερικοφ 

γενετικοφ αλγορίκμου, αντίςτοιχθ τθσ Fitness του εςωτερικοφ γενετικοφ. Δζχεται ωσ είςοδο 

μια λφςθ του εξωτερικοφ γενετικοφ αλγορίκμου και τισ επιμζρουσ λφςεισ του εςωτερικοφ 

γενετικοφ αλγορίκμου και δίνει ωσ ζξοδο το τελικό κόςτοσ τθσ λφςθσ του εξωτερικοφ 

γενετικοφ. Θ μζκοδοσ δεν λαμβάνει υπόψθ μόνο τθ ςυνολικά διανυόμενθ απόςταςθ αλλά 

και το κόςτοσ υπεργολαβίασ εαν αυτό απαιτείται ςε μια λφςθ, τθν ζλλειψθ δθλαδι 

επαρκοφσ ςτόλου για τθν κάλυψθ των αναγκϊν τθσ επιχείρθςθσ. Τζλοσ, θ μζκοδοσ αυτι 

περιλαμβάνει και τθν υπζρβαςθ του ορίου εκπομπισ διοξειδίου του άνκρακα ςαν ποινι, 

μιασ και δεν μπορεί να ςυμπεριλθφκεί διαφορετικά ςτο πρόβλθμα ο περιοριςμόσ αυτόσ. 

Ακολουκεί ο ψευδοκϊδικασ τθσ μεκόδου Evaluation: 

1. Επζλεξε ζνα χρωμόςωμα. 

2. Υπολόγιςε το κόςτοσ κάκε υποκατθγορίασ οχιματοσ. 

3. Υπολόγιςε το κόςτοσ υπεργολαβίασ, αν υπάρχει. 

4. Υπολόγιςε τθν ποινι για τθν υπζρβαςθ ρφπων αν υπάρχει. 

5. Υπολόγιςε το ςυνολικό κόςτοσ. 

6. Τζλοσ Αλγορίκμου. 

Αλγόρικμοσ 26 Μζκοδοσ Evaluation 

 

8.3.2.6 Μέθοδοσ ExteriorSelection 

 

Θ μζκοδοσ αυτι αποτελεί τθν υλοποίθςθ τθσ επιλογισ του νζου πλθκυςμοφ ςτον εξωτερικό 

γενετικό αλγόρικμο. Δζχεται ωσ είςοδο το ςυνολικό πλθκυςμό τθσ προθγοφμενθσ 

επανάλθψθσ κακϊσ και τθν τιμι τθσ αντικειμενικισ ςυνάρτθςθσ κάκε χρωμοςϊματοσ και 

δίνει ωσ ζξοδο το νζο πλθκυςμό τθσ επόμενθσ επανάλθψθσ. Αντίςτοιχα με τον εςωτερικό 

γενετικό αλγόρικμο αποφαςίςκθκε και αυτι θ μζκοδοσ να επιλζγει τα καλφτερα 

χρωμοςϊματα ςε κάκε επανάλθψθ, όςον αφορά το ςυνολικό κόςτοσ τθσ παραγόμενθσ 

λφςθσ. 

Ακολουκεί ο κϊδικασ τθσ  μεκόδου ExteriorSelection: 

1. Ράρε τουσ πίνακεσ Fitness των επιμζρουσ κατθγοριϊν για κάκε χρωμόςωμα. 

2. Ράρε τα κόςτθ υπεργολαβίασ των επιμζρουσ κατθγοριϊν για κάκε χρωμόςωμα. 

3. Ράρε τθν ποινι υπζρβαςθσ ορίου εκπομπϊν για κάκε χρωμόςωμα αν υπάρχει. 

4. Ρρόςκεςε τα κόςτθ για κάκε χρωμόςωμα. 

5. Ιεράρχθςε τα κόςτθ ςε αφξουςα ςειρά. 

6. Επζλεξε από τθν αρχι τθσ λίςτασ τόςα χρωμοςϊματα, όςα απαιτεί ο νζοσ 

πλθκυςμόσ. 

7. Τζλοσ Αλγορίκμου. 

Αλγόρικμοσ 27 Μζκοδοσ ExteriorSelection 
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8.3.3 Άλλεσ Μϋθοδοι 

 

8.3.3.1 Μέθοδοσ GreenOptimization 

 

Θ μζκοδοσ αυτι χρθςιμοποιείται για τθν βελτιςτοποίθςθ των εκπομπϊν διοξειδίου του 

άνκρακα για μια δεδομζνθ διαδρομι. Συγκεκριμζνα, γνωρίηοντασ το ακριβζσ δρομολόγιο 

ενόσ οχιματοσ, θ μζκοδοσ ςφμφωνα με τισ ηϊνεσ κίνθςθσ και τισ ταχφτθτεσ που επικρατοφν 

ςε αυτζσ αναηθτεί ςειριακά το καλφτερο χρόνο δρομολόγθςθσ μζςα ςτθ μζρα, για τον 

οποίο οι εκπομπζσ διοξειδίου του άνκρακα ελαχιςτοποιοφνται. Θ μζκοδοσ αυτι δεν 

αποτελεί βαςικό μζροσ του αλγορίκμου και μπορεί να εξαιρεκεί, αν κάποια επιχείρθςθ είτε 

αποφαςίςει να τθν αγνοιςει, είτε υπάρχει κάποια εταιρικι πολιτικι που τθν απαγορεφει. 

Ακολουκεί ο ψευδοκϊδικασ τθσ μεκόδου GreenOptimization : 

1. Επζλεξε μια λφςθ του προβλιματοσ. 

2. Πςο υπάρχουν δρομολόγια που δεν ζχουν προγραμματιςτεί μζςα ςτθ μζρα 

επανζλαβε: 

a. Επζλεξε ζνα δρομολόγιο που δεν ζχει ιδθ προγραμματιςτεί. 

b. Για κάκε χρονικι περίοδο μζςα ςτθ μζρα υπολόγιςε το ςυνολικό αρικμό 

εκπομπϊν διοξειδίου του άνκρακα. 

c. Επζλεξε τθ χρονικι περίοδο ζναρξθσ του δρομολογίου για τθν οποία ο 

ςυνολικόσ αρικμόσ εκπομπϊν διοξειδίου του άνκρακα γίνεται ελάχιςτοσ. 

d. Ριγαινε ςτο βιμα 2. 

3. Τζλοσ Αλγορίκμου. 

Αλγόρικμοσ 28 Μζκοδοσ GreenOptimization 

 

 

χιμα 41 Παράδειγμα Green Optimization 
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9 Αποτελϋςματα και αξιολόγηςη προβλημϊτων 

βιβλιογραφύασ 
 

9.1 Παραμετροπούηςη Αλγορύθμου 
 

Οι παράμετροι του εςωτερικοφ  γενετικοφ αλγορίκμου μελετικθκαν βάςει τθσ 

βιβλιογραφίασ πάνω ςτα προβλιματα αναφοράσ. Ρραγματοποιικθκαν μια ςειρά από 

«τρεξίματα» του υλοποιθμζνου αλγορίκμου. Σφμφωνα με τα αποτελζςματα επιλζχκθκαν οι 

παρακάτω τιμζσ για τισ παραμζτρουσ του αλγορίκμου: 

 

Pmutation 7,5% 

Pcrossover 98% 

Pinversion 7,5% 

NoChromonew 40 

NoIter 25 
Πινακασ  7 Τλοποιθμζνοι Παράμετροι Εςωτερικοφ Γενετικοφ Αλγορίκμου 

 

9.2 Παρουςύαςη Προβλημϊτων Αναφορϊσ 
 

Τα προβλιματα αναφοράσ(benchmark problems) που χρθςιμοποιικθκαν για τον ζλεγχο 

ςωςτισ λειτουργίασ, αποδοτικότθτασ και αποτελεςματικότθτασ του προτεινόμενου 

αλγορίκμου ανικουν ςε τζςςερισ μεγάλεσ κατθγορίεσ προβλθμάτων. Οι κατθγορίεσ 

προβλθμάτων είναι: 

1. Christofides, Mingozzi, Toth: Ρεριλαμβάνει 14 προβλιματα με 50 εωσ 200 πελάτεσ. 

2. Taillard: Ρεριλαμβάνει 13 προβλιματα με 75 εωσ 385 πελάτεσ. 

3. Golden, Wasil, Kelly, Chao: Ρεριλαμβάνει 20 προβλιματα με 200 εωσ και 480 

πελάτεσ. 

4. Li: Ρεριλαμβάνει 12 προβλιματα με 560 εωσ και 1200 πελάτεσ. 

Συγκεντρωτικά, τα χαρακτθριςτικά των πελατϊν που δίνονται από τα προβλιματα αυτά για 

τθν απλι εκδοχι του είναι 

 Ζνασ αφξοντασ αρικμόσ-ταυτότθτα του πελάτθ, όπου κεωρείται ότι ο πρϊτοσ 

πελάτθσ αντιπροςωπεφει τθν κεντρικι αποκικθ 

 Τισ ςυντεταγμζνεσ του πελάτθ, από τισ οποίεσ προκφπτει ο πίνακασ κόςτουσ 

μετάβαςθσ από κάκε πελάτθ (ι τθν κεντρικι αποκικθ) προσ κάκε άλλον (ι τθν 

κεντρικι αποκικθ) 

 Τθ ηιτθςθ του κάκε πελάτθ 
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9.3 Στατικό Ανϊλυςη και αξιολόγηςη 
 

Ο αλγόρικμοσ που υλοποιικθκε χρθςιμοποιικθκε ςε κακζνα από τα παρακάτω 

προβλιματα. Από τα μεγζκθ του πίνακα: 

1. Cust. (Customers) είναι ο αρικμόσ των πελατϊν του προβλιματοσ.  

2. BKV (Best Known Value) είναι θ καλφτερθ λφςθ που ζχει βρεκεί ςτθ βιβλιογραφία. 

3. BV (Best Value) είναι θ καλφτερθ λφςθ που βρικε ο αλγόρικμοσ.  

4. m (Mean Value) είναι θ μζςθ τιμι των λφςεων του αλγορίκμου. 

5. ς (Standard Deviation) είναι θ τυπικι απόκλιςθ των λφςεων του αλγορίκμου. 

6. Average m (Average Mean Value) είναι θ μζςθ τιμι τθσ απόκλιςθσ τθσ λφςθσ του 

προβλιματοσ από τθ καλφτερθ λφςθ τθσ βιβλιογραφίασ. 

7. Average ς (Average Standard Deviation) είναι θ τυπικι απόκλιςθ τθσ απόκλιςθσ τθσ 

λφςθσ του προβλιματοσ από τθν καλφτερθ λφςθ τθσ βιβλιογραφίασ. 

 

Κακζνα από τα 59 προβλιματα που μελετικθκαν ζτρεξε με τισ ίδιεσ παραμζτρουσ του 

εςωτερικοφ γενετικοφ αλγορίκμου για 25 γενιζσ χρωμοςωμάτων και 40 χρωμοςϊματα ςε 

κάκε γενιά. Τα αποτελζςματα φαίνονται ςτουσ παρακάτω πίνακεσ ανά κατθγορία 

προβλθμάτων. 

Τα αρχεία για τα δεδομζνα όλων των προβλθμάτων προιλκαν από  το 

http://neo.lcc.uma.es/vrp/vrp-instances/capacitated-vrp-instances/.  Ο επεξεργαςτισ του 

υπολογιςτι που χρθςιμοποιικθκε είναι Inter Core i7 2GHz. 

 

Ακολουκεί ο πίνακασ αποτελεςμάτων των προβλθμάτων Christofides: 

Πρόβλθμα Cust. BKV BV M ς Average m (%) Average ς (%) 

Christofides 01 50 524,61 576,81 590,94 9,33 12,64% 1,78% 

Christofides 02 75 835,26 922,86 950,20 14,07 13,76% 1,68% 

Christofides 03 100 826,14 965,52 986,10 12,09 19,36% 1,46% 

Christofides 04 150 1028,42 1245,41 1264,07 11,82 22,91% 1,15% 

Christofides 05 199 1291,29 1551,35 1596,88 21,47 23,67% 1,66% 

Christofides 06 50 555,43 579,51 596,47 10,96 7,39% 1,97% 

Christofides 07 75 909,68 920,69 942,13 13,75 3,57% 1,51% 

Christofides 08 100 865,94 951,30 981,13 15,56 13,30% 1,80% 

Christofides 09 150 1162,55 1248,54 1266,33 12,39 8,93% 1,07% 

Christofides 10 199 1395,85 1553,34 1580,05 18,66 13,20% 1,34% 

Christofides 11 120 1041,11 1122,25 1180,00 33,33 13,34% 3,20% 

Christofides 12 100 819,56 940,87 953,59 9,46 16,35% 1,15% 

Christofides 13 120 1541,14 1135,01 1183,97 35,55 -23,18% 2,31% 

Christofides 14 100 866,37 935,01 955,12 12,26 10,24% 1,41% 
Πινακασ  8 Πίνακασ Αποτελεςμάτων  προβλθμάτων Christofides 

http://neo.lcc.uma.es/vrp/vrp-instances/capacitated-vrp-instances/
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Ακολουκεί ο πίνακασ των αποτελεςμάτων των προβλθμάτων Golden: 

Πρόβλθμα Cust. BKV BV M ς Average m (%) Average ς (%) 

Golden 01 240 5623,47 5745,25 5833,76 51,52 3,74% 0,92% 

Golden 02 320 8435 9234,79 9285,74 33,25 10,09% 0,39% 

Golden 03 400 11036,22 12869,34 12961,98 47,84 17,45% 0,43% 

Golden 04 480 13624,52 17033,39 17148,12 113,30 25,86% 0,83% 

Golden 05 200 6460,98 9254,77 9321,13 52,94 44,27% 0,82% 

Golden 06 280 8412,8 10707,52 10860,91 60,33 29,10% 0,72% 

Golden 07 360 10181,75 12245,07 12296,74 41,93 20,77% 0,41% 

Golden 08 440 11649,89 13256,77 13351,746 46,28 14,61% 0,38% 

Golden 09 255 579,71 691,07 698,165 4,21 20,43% 0,69% 

Golden 10 323 737,28 879,32 889,046 5,63 20,58% 0,73% 

Golden 11 399 913,35 1103,61 1110,945 4,94 21,63% 0,52% 

Golden 12 483 1102,76 1341,13 1354,718 7,23 22,85% 0,63% 

Golden 13 252 857,19 994,68 1006,522 6,53 17,42% 0,73% 

Golden 14 320 1080,55 1257,89 1278,839 9,20 18,35% 0,81% 

Golden 15 396 1338 1577,35 1587,82 8,92 18,67% 0,67% 

Golden 16 480 1613,66 1923,11 1935,776 8,46 19,96% 0,52% 

Golden 17 240 707,76 818,09 825,758 3,81 16,67% 0,54% 

Golden 18 300 995,13 1171,18 1178,939 4,35 18,47% 0,44% 

Golden 19 360 1365,32 1593,32 1606,177 8,29 17,64% 0,61% 

Golden 20 420 1818,25 2129,39 2149,092 8,30 18,20% 0,46% 
Πινακασ  9 Πίνακασ Αποτελεςμάτων προβλθμάτων Golden 

 

Ακολουκεί ο πίνακασ αποτελεςμάτων των προβλθμάτων Taillard: 

Πρόβλθμα Cust. BKV BV m ς Average m (%) Average ς (%) 

Taillard 75A 75 1618,36 1865,28 1971,53 60,64 21,82% 3,75% 

Taillard 75B 75 1344,64 1554,54 1602,47 23,22 19,17% 1,73% 

Taillard 75C 75 1291,01 1480,88 1519,63 22,46 17,71% 1,74% 

Taillard 75D 75 1365,42 1543,11 1657,68 58,09 21,40% 4,25% 

Taillard 100A 100 2041,34 2363,29 2467,47 61,42 20,87% 3,01% 

Taillard 100B 100 1939,9 2300,95 2393,24 51,58 23,37% 2,66% 

Taillard 100C 100 1406,2 1672,28 1757,98 41,31 25,02% 2,94% 

Taillard 100D 100 1581,25 1904,28 1939,77 23,80 22,67% 1,51% 

Taillard 150A 150 3055,23 3655,17 3792,41 73,42 24,13% 2,40% 

Taillard 150B 150 2727,2 3303,86 3428,12 90,01 25,70% 3,30% 

Taillard 150C 150 2341,84 2905,61 2987,78 85,04 27,58% 3,63% 

Taillard 150D 150 2645,4 3128,83 3233,66 47,23 22,24% 1,79% 

Taillard 385 385 24366,69 29074,85 29714,01 249,20 21,95% 1,02% 
Πινακασ  10 Πίνακασ Αποτελεςμάτων προβλθμάτων Taillard 
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Ακολουκεί ο πίνακασ αποτελεςμάτων των προβλθμάτων Li: 

Πρόβλθμα Cust. BKV BV m ς Average m (%) Average ς (%) 

Li 21 560 16212,74 20989,17 21378,78 185,29 31,86% 1,14% 

Li 22 600 14584,42 14932,21 15116,91 78,45 3,65% 0,54% 

Li 23 640 18801,12 25021,06 25755,49 337,95 36,99% 1,80% 

Li 24 720 21389,33 30312,21 30751,82 296,86 43,77% 1,39% 

Li 25 760 16763,72 16320,29 16584,20 134,14 -1,07% 0,80% 

Li 26 800 23971,74 36171,12 36477,58 154,94 52,17% 0,65% 

Li 27 840 17433,69 17174,94 17405,33 163,93 -0,16% 0,94% 

Li 28 880 25656,92 40613,95 41246,88 367,95 60,76% 1,43% 

Li 29 960 29154,34 47171,67 47835,77 415,77 64,08% 1,43% 

Li 30 1040 31742,51 53292,87 54101,93 490,04 70,44% 1,54% 

Li 31 1120 34330,84 56995,17 58423,03 655,92 70,18% 1,91% 

Li 32 1200 36919,24 64787,66 65484,66 447,22 77,37% 1,21% 
Πινακασ  11 Πίνακασ Αποτελεςμάτων προβλθμάτων Li 

 

Από τα παραπάνω προβλιματα, το εφροσ λφςεων κυμάνκθκε από -23% μζχρι 78% ωσ προσ 

τθ βζλτιςτθ τθσ βιβλιογραφίασ. Σε 3 προβλιματα ο αλγόρικμοσ κατάφερε να βρεί καλφτερθ 

λφςθ από τθν εωσ τϊρα βζλτιςτθ(Christofides 13, Li 25, Li 27). Ππωσ γίνεται φανερό, ο 

αλγόρικμοσ είχε καλφτερα αποτελζςματα ςε μερικά προβλιματα και λίγο χειρότερα ςτα 

υπόλοιπα, αν και τα γενικότερα αποτελζςματα του αλγορίκμου είναι ενκαρρυντικά.. Αυτό 

αφενόσ οφείλεται ςτισ πολφ λίγεσ γενιζσ χρωμοςωμάτων που χρθςιμοποιικθκαν και 

αφετζρου ςτθν χρθςιμοποίθςθ των ίδιων παραμζτρων για κάκε πρόβλθμα. Επιλζχκθκε να 

χρθςιμοποιθκοφν οι ίδιοι παράμετροι ςε κάκε πρόβλθμα και να μθν γίνει προςπάκεια 

βελτιςτοποίθςθσ του εςωτερικοφ γενετικοφ αλγορίκμου, αφοφ ςκοπόσ τθσ παροφςασ 

διπλωματικισ δεν είναι θ επίλυςθ ενόσ απλοφ προβλιματοσ δρομολόγθςθσ αλλά ενόσ 

ςφνκετου προβλιματοσ, κοντά ςε πραγματικζσ ςυνκικεσ λειτουργίασ, όπωσ αυτό που κα 

περιγραφεί ςτθν επόμενθ ενότθτα. 
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10 Επύδειξη χρόςησ του αλγορύθμου ςε Mελϋτη Περύπτωςησ 
 

Ο αλγόρικμοσ που υλοποιικθκε ωσ ςτόχο ζχει τθν δθμιουργία ενόσ εργαλείου, με 

δυνατότθτα άμεςθσ εφαρμογισ ςε πραγματικζσ επιχειριςεισ δραςτθριοποιοφμενεσ ςε 

αςτικά περιβάλλοντα που κζλουν να μειϊςουν τα κόςτθ τουσ και να υιοκετιςουν μια 

πράςινθ διάςταςθ ςτισ μεταφορζσ τουσ. Για αυτό το λόγο, θ παροφςα διπλωματικι 

παρουςιάηει μια μελζτθ περίπτωςθσ(case study), με χριςθ ςυγκεκριμζνων ςτοιχείων για 

τθν εξαγωγι των τελικϊν δρομολογίων μιασ τυπικισ μζρασ ςτθν Ακινα. 

10.1 Παρουςύαςη δεδομϋνων και τρόποσ ςυλλογόσ 
 

Για τθν επίδειξθ του αλγορίκμου γίνονται οι εξισ παραδοχζσ: 

 Μια κεντρικι Αποκικθ depot (id=0,i=0 or j=0) 

 Δφο είδθ καταςτθμάτων-πελάτεσ (Συνολικά Ν+1) τα οποία διαφοροποιοφνται ωσ 

προσ τθ ηιτθςθ ςε : 

a. Μεςαία 

b. Μεγάλα 

Τα καταςτιματα μεςαίου μεγζκουσ απαρτίηουν το ςφνολο Cm, ενϊ τα 

καταςτιματα μεγάλου μεγζκουσ το ςφνολο Cb. Ρροφανϊσ, ιςχφουν : 

1.        , όπου C={1,2…,N+1} 

2.         

Θ ηιτθςθ κάκε πελάτθ ςχετίηεται με το μζγεκοσ του: 

                    

                  

Ππου Rm θ μζγιςτθ δυνατι ηιτθςθ μεςαίου καταςτιματοσ και ταυτόχρονα θ 

ελάχιςτθ ηιτθςθ μεγάλου καταςτιματοσ,ενϊ Rb θ μζγιςτθ δυνατι ηιτθςθ μεγάλου 

καταςτιματοσ. 

Κάκε κατάςτθμα ανικει ςε μια ηϊνθ κίνθςθσ (traffic zone) z: 

Z= {high (1), medium (2), low (3)} 

υμβολίηεται iz το κατάςτθμα I που ανικει ςτθ ηϊνθ z. 

Κάκε ηϊνθ ζχει διαφορετικά peak hours, τα οποία επθρεάηουν τθν ταχφτθτα κίνθςθσ μζςα 

ςτθ ηϊνθ: 

1. High {8.00-10.00 & 16.00-18.00} 

2. Medium{9.00-11.00 & 16.00-18.00} 

3. Low{ } 

 Ζχουμε 2 τφπουσ οχθμάτων V={small,medium}={1,2} 

1.       tload=20minutes,tunload=10minutes Capacity=20boxes 

2.       tload=60minutes,tunload=30minutes Capacity=64boxes 
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Το μικρό όχθμα ζχει ςτακερζσ για τον υπολογιςμό των εκπομπϊν : 

αο 1,576 

α1 -17,6 

α2 0,00117 

α3 36,067 
Πινακασ  12 τακερζσ εκπομπϊν μικροφ οχιματοσ 

Το μεγάλο όχθμα κεωρείται οτι ζχει ςτακερζσ 30% μεγαλφτερεσ από αυτζσ του μικροφ 

οχιματοσ. Ζτςι: 

αο 2,049 

α1 -22,9 

α2 0,00152 

α3 46,887 
Πινακασ  13 τακερζσ εκπομπϊν μεγάλου οχιματοσ 

 

Αποφαςίςκθκε να χρθςιμοποιθκεί μια κεντρικι αποκικθ εκτόσ τθσ Ακινασ, όπωσ ακριβϊσ 

ςυμβαίνει και ςτθν πραγματικότθτα, θ οποία βρίςκεται ςτο Σχθματάρι. Ταυτόχρονα, οι 

πελάτεσ που πρζπει να εξυπθρετθκοφν είναι 13 και βρίςκονται ςε διάφορα ςθμεία τθσ 

Αττικισ ςφμφωνα με τον παρακάτω πίνακα: 

 

Κωδικόσ Ρεριοχι Μζγεκοσ Ηιτθςθ 

Depot Σχθματάρι Αποκικθ - 

Customer 1 Εξάρχεια Μεςαίο 6 

Customer 2 Σφνταγμα Μεγάλο 16 

Customer 3 Ταφροσ Μεςαίο 5 

Customer 4 Αγία Ραραςκευι Μεςαίο 10 

Customer 5 Μαροφςι Μεγάλο 15 

Customer 6 Μεταμόρφωςθ Μεςαίο 9 

Customer 7 Κθφιςιά Μεγάλο 18 

Customer 8 Νζο ψυχικό Μεςαίο 8 

Customer 9 Αργυροφπολθ Μεςαίο 10 

Customer 10 Καλλικεα Μεςαίο 8 

Customer 11 Ρεριςτζρι Μεςαίο 10 

Customer 12 Ρειραιάσ Μεγάλο 17 

Customer 13 Γλυφάδα Μεγάλο 15 
Πινακασ  14 Περιοχζσ Πελατϊν και Κεντρικισ Αποκικθσ 

Τα οχιματα τθσ εταιρείασ που αςχολοφνται με τθν εξυπθρζτθςθ αυτϊν των πελατϊν είναι: 

1. 1 όχθμα των 20 κιβωτίων. 

2. 3 οχιματα των 64 κιβωτίων. 

Τα οχιματα των 64 κιβωτίων ζχουν τθ δυνατότθτα να φφγουν με μιςό φορτίο(half truck 

load). 
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Για τθν εφρεςθ των αποςτάςεων μεταξφ όλων των πελατϊν χρθςιμοποιικθκαν οι 

γεωγραφικζσ ςυντεταγμζνεσ μζςω τθσ εφαρμογισ Bing Maps. Οι ςυντεταγμζνεσ 

παρουςιάηονται ςτον παρακάτω πίνακα: 

Name Address Latitude (y) Longitude (x) 

Depot Schimatari 320 09  38,3096313 23,5809116 

Customer 1 Stournari 24, Ακινα 106 82 37,9876096 23,7307036 

Customer 2 Voulis 38, Ακινα 105 57 37,9743041 23,7319983 

Customer 3 Tavros 37,9692001 23,6935005 

Customer 4 Leoforos Mesogeion 512, Agia Paraskevi 153 42 38,0118645 23,8373072 

Customer 5 Andrea Papandreou 35, Marousi 151 22 38,0449755 23,7918353 

Customer 6 Favierou 5, Metamorfosi 144 52 38,0682364 23,7656699 

Customer 7 Leoforos Kifisias 287, Kifisia 145 61 38,0750598 23,8120365 

Customer 8 Omirou 5, Neo Psichiko 154 51 38,0052485 23,7768982 

Customer 9 Leoforos Vouliagmenis 595, Argiroupoli 164 52 37,9073600 23,7454500 

Customer 10 Davaki 33, Alimos 174 55 37,9182100 23,7090600 

Customer 11 Ethnikis Antistaseos 42, Peristeri 121 34 38,0133307 23,6909226 

Customer 12 Ethnikis Antistaseos 21, Dafni 172 37 37,9539305 23,7381886 

Customer 13 Glyfada 37,8580017 23,7577991 
Πινακασ  15 υντεταγμζνεσ πελατϊν μζςω Bing Maps 

 

Με βάςθ τισ παραπάνω ςυντεταγμζνεσ ςυμπλθρϊνεται ο πίνακασ των αποςτάςεων: 

  Depot Cust. 1 Cust. 2 Cust. 3 Cust. 4 Cust. 5 Cust. 6 Cust. 7 Cust. 8 Cust. 9 Cust. 10 Cust. 11 Cust. 12 Cust. 13 

Depot   66,27 67,23 66,24 60,92 53,30 49,64 48,10 58,39 80,65 73,59 62,05 76,94 83,53 

Cust. 1 61,98   1,85 4,90 11,32 10,18 12,28 18,65 5,96 10,97 9,97 6,78 4,40 15,81 

Cust. 2 66,48 2,47   5,10 11,22 12,43 16,78 15,96 6,34 9,36 8,35 8,13 2,79 14,19 

Cust. 3 66,34 5,27 5,60   15,42 17,61 16,66 23,03 10,54 11,67 9,01 7,98 5,10 16,51 

Cust. 4 61,52 12,00 12,13 16,80   8,67 12,79 13,15 7,62 20,46 20,05 19,00 13,89 26,15 

Cust. 5 53,64 11,46 11,61 16,27 8,24   4,59 6,20 5,99 19,94 19,52 15,56 13,37 24,78 

Cust. 6 51,25 12,46 16,95 17,09 12,31 5,65   7,95 9,99 30,10 24,45 12,90 19,50 33,25 

Cust. 7 49,10 14,63 14,78 22,32 11,41 5,19 5,46   9,16 23,11 22,69 18,13 16,54 27,95 

Cust. 8 57,49 6,21 7,31 11,97 5,96 6,49 10,29 10,02   15,64 15,22 14,17 9,07 20,48 

Cust. 9 78,69 10,83 9,21 14,66 18,63 19,16 28,09 22,69 13,08   4,98 19,40 5,47 7,66 

Cust. 10 73,58 9,78 8,16 9,56 18,40 19,61 23,88 30,25 13,52 6,35   15,20 7,79 9,23 

Cust. 11 61,85 7,35 8,31 8,45 17,93 13,10 12,15 18,52 10,80 21,45 15,80   10,86 24,61 

Cust. 12 70,56 5,66 4,03 5,45 12,78 13,99 19,96 17,52 7,90 6,79 6,14 11,31   11,63 

Cust. 13 82,52 17,31 15,69 18,49 24,44 26,95 31,91 38,28 19,56 6,48 8,81 23,23 11,95   

Πινακασ  16 Αποςτάςεισ μεταξφ πελατϊν 
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Το κόςτοσ υπεργολαβίασ για τα φορτθγά οποιαςδιποτε κατθγορίασ λιφκθκε ωσ 40% 

υψθλότερο του κόςτουσ των ιδιόκτθτων φορτθγϊν τθσ επιχείρθςθσ.  

Για τθν εκτίμθςθ των ηωνϊν κίνθςθσ των διαδρομϊν μεταξφ των πελατϊν χρθςιμοποιικθκε 

ο διαχωριςμόσ βάςει του παρακάτω χάρτθ για μια τυπικι μζρα ςτθν Ακινα: 

 

 

 

Οι κόκκινεσ ηϊνεσ αναπαριςτοφν τισ ηϊνεσ high traffic, οι κίτρινεσ τισ medium traffic, ενϊ οι 

πράςινεσ τισ low traffic zones. Οι ταχφτθτεσ κάκε ηϊνθσ(km/h) εντόσ και εκτόσ ωρϊν αιχμισ 

φαίνονται ςτον παρακάτω πίνακα: 

 Peak Hours Non Peak Hours 

High Traffic 11 17 

Medium Traffic 15 22 

Low Traffic 30 30 
Πινακασ  17 Σαχφτθτεσ Ηωνϊν Κίνθςθσ 

Τζλοσ, κεωρείται οτι θ ζναρξθ τθσ βάρδιασ είναι 6.30 π.μ. και θ λιξθ τθσ 12μ.μ. ενϊ θ 

βάρδια χωρίηεται ςε 35 μικρότερεσ περιόδουσ 30λεπτϊν θ κακεμία. 
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10.2 Παρουςύαςη Αποτελεςμϊτων 
 

Ο αλγόρικμοσ εκτελζςτθκε για 100 επαναλιψεισ του εξωτερικοφ γενετικοφ με 20 

χρωμοςϊματα και 10 επαναλιψεισ του εςωτερικοφ γενετικοφ με 10 χρωμοςϊματα θ 

κακεμία. 

Τα αποτελζςματα των δρομολογίων είναι: 

1. Πχθμα 1 χωρθτικότθτασ 64 boxes: Κεντρικι Αποκικθ - Μεταμόρφωςθ – Κθφιςιά με 

27 κιβϊτια(half truck load). 

2. Πχθμα 2 χωρθτικότθτασ 64 boxes: Κεντρικι Αποκικθ – Αγία Ραραςκευι – Εξάρχεια 

– Σφνταγμα – Ρειραιάσ – Ρεριςτζρι – Κεντρικι Αποκικθ με 59 κιβϊτια. 

3. Πχθμα 3 χωρθτικότθτασ 64 boxes: Κεντρικι Αποκικθ – Ταφροσ – Καλλικζα- 

Γλυφάδα- Αργυροφπολθ – Νζο Ψυχικό – Μαροφςι – Κεντρικι Αποκικθ με 61 

κιβϊτια. 

4. Πχθμα 4 χωρθτικότθτασ 20 boxes: Δεν χρθςιμοποιείται ςτθ λφςθ. 

10.3 Γραφικό Απεικόνιςη Αποτελεςμϊτων 
 

Τα δρομολόγια που δθμιουργικθκαν από τον αλγόρικμο φαίνονται ςτα παρακάτω 

ςχιματα: 

 

χιμα 42 Πρϊτο δρομολόγιο 
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χιμα 43 Δεφτερο Δρομολόγιο 

 

 

χιμα 44 Σρίτο Δρομολόγιο 
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11 Συμπερϊςματα 
 

Θ δρομολόγθςθ οχθμάτων αφορά τθν δθμιουργία ενόσ ςχεδίου, βάςει του οποίου ζνασ 

ςτόλοσ οχθμάτων κα εξυπθρετιςει ζνα ςφνολο πελατϊν, με ςκοπό τθν επίτευξθ του 

μεγαλφτερου κζρδουσ ι του μικρότερου κόςτουσ. Το ςχζδιο κακορίηει τουσ πελάτεσ που κα 

εξυπθρετθκοφν από κάκε όχθμα, αλλά και τθ ςειρά με τθν οποία κα εξυπθρετθκοφν 

προκειμζνου να επιτευχκεί το μεγαλφτερο δυνατό όφελοσ, ικανοποιϊντασ ταυτόχρονα τουσ 

εκάςτοτε περιοριςμοφσ του προβλιματοσ. 

Τα προβλιματα δρομολόγθςθσ μελετϊνται εκτενϊσ τα τελευταία χρόνια, λόγω του 

μεγάλου ποςοςτοφ του κόςτουσ των προϊόντων για το οποίο ευκφνονται οι μεταφορζσ. 

Μικρζσ βελτιϊςεισ του κόςτουσ αυτοφ ενδζχεται να προκαλζςουν ςθμαντικι μείωςθ του 

τελικοφ κόςτουσ των προϊόντων, γεγονόσ που οδθγεί ςτθν ανάπτυξθ νζων αποδοτικότερων 

τεχνικϊν δρομολόγθςθσ. 

Στθν παροφςα διπλωματικι εργαςία, μετά τθ μελζτθ των προβλθμάτων τθσ βιβλιογραφίασ, 

αποφαςίςτθκε να αναπτυχκεί ζνα νζο μοντζλο προβλιματοσ δρομολόγθςθσ, εμπνευςμζνο 

από το αςτικό περιβάλλον τθσ Ακινασ. Το μοντζλο που αναπτφχκθκε λαμβάνει υπόψθ του 

περιοριςμοφσ κίνθςθσ, ωρϊν αιχμισ αλλά και τθν περιβαλλοντικι διάςταςθ τθσ 

δρομολόγθςθσ οχθμάτων, υιοκετϊντασ ζνα ανϊτατο όριο για τισ εκπομπζσ διοξειδίου του 

άνκρακα του ςτόλου των οχθμάτων μιασ εταιρείασ. Τζλοσ, λιφκθκε υπόψθ θ δυνατότθτα 

υπεργολαβίασ(outsourcing) οχθμάτων από εταιρείεσ logistics, όταν ο ςτόλοσ οχθμάτων δεν 

επαρκεί. 

Το μοντζλο αυτό μπορεί να βρει άμεςα εφαρμογι ςε πολλζσ επιχειριςεισ, που 

δραςτθριοποιοφνται ςε αςτικά περιβάλλοντα. Για τθν επίλυςθ του μετά τθ μελζτθ τθσ 

βιβλιογραφίασ, αποφαςίςτθκε θ υλοποίθςθ ενόσ ςυνδυαςτικοφ υβριδικοφ μεταευρετικοφ 

αλγορίκμου, αποτελοφμενου από ζνα εςωτερικό και ζνα εξωτερικό γενετικό αλγόρικμο, οι 

οποίοι ςυνεργάηονται μεταξφ τουσ και δθμιουργοφν πολφ καλισ ποιότθτασ λφςεισ. 

Για τθν επαλικευςθ του αλγορίκμου που υλοποιικθκε χρθςιμοποιικθκαν προβλιματα 

αναφοράσ(benchmark problems) από τθ βιβλιογραφία, ςτα οποία ο αλγόρικμοσ κατάφερε 

να βρει πολφ καλζσ λφςεισ πολφ κοντά ςτισ βζλτιςτεσ. Τα αποτελζςματα του ςυνδυαςμζνου 

αλγορίκμου είναι ενκαρρυντικά, για τθν περαιτζρω μελζτθ του ςυνδυαςμοφ τζτοιων 

αλγορίκμων. 

Το πρόβλθμα που επιλφκθκε και οι αλγόρικμοι που χρθςιμοποιικθκαν μποροφν να 

βελτιωκοφν με περαιτζρω ζρευνα. Ενδεικτικά δίνονται οριςμζνεσ κατευκφνςεισ που 

μποροφν να ακολουκθκοφν. Αρχικά, το πρόβλθμα μπορεί να προςομοιϊςει ακόμα 

καλφτερα πραγματικά ςενάρια λειτουργίασ, με χριςθ κατανάλωςθσ καυςίμου και ςτακμϊν 

ανεφοδιαςμοφ ςε διάφορα ςθμεία μζςα ςτθν πόλθ. Επιπλζον, θ υιοκζτθςθ αυςτθρϊν 

παρακφρων χρόνου για τουσ πελάτεσ ενδζχεται να βελτιϊςουν ακόμθ περιςςότερο το 

πρόβλθμα, αφοφ τα περιςςότερα καταςτιματα-πελάτεσ δζχονται παραλαβζσ, μόνο 

ςυγκεκριμζνεσ ϊρεσ μζςα ςτθ μζρα.  
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Οι γενετικοί αλγόρικμοι, από τθν άλλθ, μποροφν να ςυνδυαςκοφν με τον αλγόρικμο 

προςομοίωςθσ ανόπτθςθσ ι ακόμθ και με κάποιο άλλο μεταευρετικό αλγόρικμο για ακόμθ 

καλφτερα αποτελζςματα . Επιπρόςκετα, θ χριςθ διαφορετικϊν μεκόδων καταςκευισ 

αρχικοφ πλθκυςμοφ μπορεί να βελτίωςει ςθμαντικά τθν ποιότθτα των παραγόμενων 

λφςεων. Τζλοσ, θ χρθςιμοποίθςθ παράλλθλων γενιϊν ςτουσ γενετικοφσ αλγορίκμουσ είναι 

μια νζα μζκοδοσ που μπορεί να χρθςιμοποιθκεί ςτο υπάρχον πρόβλθμα. 

Τζλοσ, θ δυνατότθτα χριςθσ νζων μεκόδων ςυλλογισ δεδομζνων, όπωσ θ χριςθ ηωντανϊν 

δεδομζνων κίνθςθσ ςτθν πόλθ μποροφν να τροφοδοτιςουν το πρόβλθμα με ακόμθ 

περιςςότερα ςτοιχεία και τα αποτελζςματα να βελτιωκοφν ακόμθ περιςςότερο. 

Επιπρόςκετα κρίνεται αναγκαία θ δθμιουργία διεπαφισ(interface) χριςτθ μθχανισ για τθ 

ειςαγωγι των δεδομζνων ςτο ςφςτθμα. Ζτςι, το πράςινο πρόβλθμα δρομολόγθςθσ με 

ςτόλο ετερογενϊν οχθμάτων δραςτθριοποιοφμενο ςε αςτικό περιβάλλον μπορεί να βρει 

άμεςα εφαρμογι ςε πραγματικζσ επιχειριςεισ που κζλουν να χρθςιμοποιιςουν ςφγχρονεσ 

μεκόδουσ δρομολόγθςθσ για τισ μεταφορζσ τουσ. 
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Παρϊρτημα 
 

Υλοποιημϋνοσ Κώδικασ 
 

Μϋθοδοι εξωτερικού γενετικού 
 

GeneticExterior 
 

public List<List<List<Int32>>> GeneticExtStart(customer[] allcustomers,inputdata 

data1,int number,int iterations) 

        { 

            List<List<List<Int32>>> FinalSolution= new List<List<List<Int32>>>(); 

            numberofCategories = data1.GetNumberofCat(); 

            numberofChromo = number; 

            auxiliary aux=new auxiliary(); 

            chromosome[] InitialPopulation = new chromosome[numberofChromo]; 

            chromosome[] Allpopulation = new chromosome[2 * 

(InitialPopulation.Length)];       //synolikos pli8ismos 

            chromosome[] NewPopulation = new chromosome[InitialPopulation.Length]; 

            double[] Costing = new double[Allpopulation.Length]; 

            double[] CapacityVehicles = new double[numberofCategories]; 

            int[] NumberVehicles = new int[numberofCategories]; 

            CapacityVehicles = data1.CapacityReturn(); 

            NumberVehicles = data1.NumberingReturn(); 

            int numberofChromonew = data1.Getnochromonew(); 

            int Pcrossover=100; 

            int Pmutation=75; 

            for (o = 0; o < 20;o++ ) 

            { 

                InitialPopulation[o] = 

RandomExterior(allcustomers,numberofCategories); 

            } 

            int dimension = InitialPopulation[0].genes.Length; 

            for (q = 0; q < iterations;q++ ) 

            { 

                Console.WriteLine(q); 

                for (s=0;s<InitialPopulation.Length;s=s+2) 

                { 

                    int spot1 = randomizer111.rInt2(0, dimension); 

                    int spot3 = randomizer111.rInt2(0, dimension); 

                    int spot4 = randomizer111.rInt2(0, dimension); 

                    if (spot4 < spot3) 

                    { 

                        int temp2 = spot4; 

                        spot4 = spot3; 

                        spot3 = temp2; 

                    } 

                    int probability1 = randomizer111.rInt2(0, 100);             

//gia crossover 

                    int probability2 = randomizer111.rInt2(0, 100);             

//gia mutation 
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                    int probability3 = randomizer111.rInt2(0, 100);             

//gia mutation2 

 

                    if (probability1<Pcrossover) 

                    { 

                        NewPopulation[s] = 

aux.ExteriorCrossover(InitialPopulation[s], InitialPopulation[s + 1], spot1); 

                        NewPopulation[s + 1] = 

aux.ExteriorCrossover(InitialPopulation[s + 1], InitialPopulation[s], spot1); 

                    } 

                    if (probability2<Pmutation) 

                    { 

                        NewPopulation[s] = aux.ExteriorMutation(NewPopulation[s], 

spot3, spot4); 

                    } 

                    if (probability3<Pmutation) 

                    { 

                        NewPopulation[s + 1] = aux.ExteriorMutation(NewPopulation[s 

+ 1], spot3, spot4); 

                    } 

                } 

                for (i=0;i<InitialPopulation.Length;i++) 

                { 

                    Allpopulation[i] = InitialPopulation[i]; 

                } 

                for (p = InitialPopulation.Length; p < Allpopulation.Length; p++) 

                { 

                    Allpopulation[p] = NewPopulation[p - InitialPopulation.Length]; 

                } 

                for (i=0;i<Allpopulation.Length; i++) 

                { 

                    temporary = 0; 

                    for (kount=0;kount<numberofCategories;kount++) 

                    { 

                        List<List<Int32>> beta = new List<List<Int32>>(); 

                        Cost = 0; 

                        List<customer> pelates = new List<customer>(); 

                        for (count = 0; count < 

Allpopulation[i].genes.Length;count++ ) 

                        { 

                            if (Allpopulation[i].genes[count] == kount) 

                            { 

                                pelates.Add(allcustomers[count+1]); 

                            } 

                        } 

                        customer[] pelates1=pelates.ToArray(); 

                        GA genetic = new GA(); 

 

                            beta = genetic.GeneticStart(numberofChromonew, 

pelates1, data1, CapacityVehicles[kount],allcustomers[0]); 

                            Cost = aux.TotCostfinder(beta, pelates1, 

data1,allcustomers[0]); 

                            if (beta.Count>NumberVehicles[kount]) 

                            { 

                                Cost = Cost * 100; 

                            } 

                            temporary = temporary + Cost; 
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                    } 

                    Costing[i] = temporary; 

                } 

                Array.Sort(Costing, Allpopulation); 

                InitialPopulation = SelectionExterior(Allpopulation, 

numberofChromo); 

            } 

 

            List<List<customer>> abud = new List<List<customer>>(); 

            for (kount = 0; kount < numberofCategories; kount++) 

            { 

                List<List<Int32>> beta = new List<List<Int32>>(); 

                List<customer> pelates = new List<customer>(); 

                for (count = 0; count < Allpopulation[0].genes.Length; count++) 

                { 

                    if (Allpopulation[0].genes[count] == kount) 

                    { 

                        pelates.Add(allcustomers[count + 1]); 

                    } 

                } 

                abud.Add(pelates); 

                customer[] pelates1 = pelates.ToArray(); 

                GA genetic = new GA(); 

                beta = genetic.GeneticStart(numberofChromonew, pelates1, data1, 

CapacityVehicles[kount],allcustomers[0]); 

                FinalSolution.Add(beta); 

            } 

 

RandomExterior 
 

public chromosome RandomExterior(customer[] allcustomers,int kapa) 

        { 

            chromosome chromosolv = new chromosome(allcustomers.Length - 1); 

            for (j = 0; j < chromosolv.genes.Length; j++) 

            { 

                int rnd = randomizer111.rInt2(0, kapa); 

                chromosolv.genes[j] = rnd; 

            } 

 

            return chromosolv; 

        } 

Selection 
 

public chromosome[] SelectionExterior(chromosome[] Allpop,int spot6) 

        { 

            chromosome[] FinalPop = new chromosome[spot6]; 

            for (z = 0; z < spot6;z++ ) 

            { 

                FinalPop[z] = Allpop[z]; 

            } 

                return FinalPop; 

        } 



 
 

127 
 

Crossover 
 

  public chromosome ExteriorCrossover(chromosome chromo1, chromosome chromo2, int 

spot) 

        { 

            int dim = chromo1.genes.Length; 

            chromosome chromo3 = new chromosome(dim); 

            for (i = 0; i < spot;i++) 

            { 

                chromo3.genes[i] = chromo1.genes[i]; 

            } 

            for (i = spot; i < dim;i++ ) 

            { 

                chromo3.genes[i] = chromo2.genes[i]; 

            } 

                return chromo3; 

        } 

13 Mutation 

 

public chromosome ExteriorMutation(chromosome chromo, int spot1,int spot2) 

        { 

            int temp = chromo.genes[spot1]; 

            chromo.genes[spot1] = chromo.genes[spot2]; 

            chromo.genes[spot2] = temp; 

            return chromo; 

        } 
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Μϋθοδοι Εςωτερικού γενετικού αλγορύθμου 
 

Genetic 
 

public List<List<Int32>> GeneticStart(int numberOfChromonew, customer[] 

allcustomers, inputdata data10,double Capacity,customer customerApothiki) 

        { 

            chromonew[] InitialPop = new chromonew[numberOfChromonew]; 

            InitialPop[0] = MolesJames(allcustomers, data10, 

Capacity,customerApothiki); 

           // InitialPop[0] = Savings(allcustomers, data10,Capacity); 

            InitialPop[1] = MolesJames(allcustomers, 

data10,Capacity,customerApothiki); 

            for (int o=2;o<numberOfChromonew;o++) 

            { 

                InitialPop[o] = MolesJames(allcustomers, 

data10,Capacity,customerApothiki); 

            } 

            int dimension2 = InitialPop[0].gonidia.Length; 

 

            double[] Cost = new double[2 * (InitialPop.Length)];            

//pinakas Cost gia olo to pop 

            //List<List<Int32>> a = new List<List<Int32>>();                  

//epistrefomeno route 

            auxiliary auxi = new auxiliary(); 

            chromonew[] Allpopulation = new chromonew[2 * (InitialPop.Length)];       

//synolikos pli8ismos 

            chromonew[] NewPopulation = new chromonew[InitialPop.Length];             

//neos pli8ismos ka8e epanalipsis 

            List<List<Int32>> Routing = new List<List<Int32>>();                        

//lista gia decode 

            ProbMutation = 75; 

            VehicleCapacity = Capacity; 

        //    TotalProblemDemand = auxi.TotalProblemDemand(allcustomers); 

 

           // Console.WriteLine("Number of Iterations"); 

            int noIter = 25; 

            //Convert.ToInt32(Console.ReadLine()); 

            for (z = 0; z < noIter; z++) 

            { 

                Random r = new Random(DateTime.Now.Millisecond); 

                for (i = 0; i < InitialPop.Length; i = i + 2) 

                { 

 

                        int spot1 = randomizer111.rInt2(0, dimension2); 

                        int spot2 = randomizer111.rInt2(0, dimension2); 

                        if (spot2 < spot1) 

                        { 

                            int temp = spot2; 

                            spot2 = spot1; 

                            spot1 = temp; 

                        } 

                        int spot3 = randomizer111.rInt2(0, dimension2); 
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                        int spot4 = randomizer111.rInt2(0, dimension2); 

                        if (spot4 < spot3) 

                        { 

                            int temp2 = spot4; 

                            spot4 = spot3; 

                            spot3 = temp2; 

                        } 

                        int spot5 = randomizer111.rInt2(0, dimension2); 

                        int spot6 = randomizer111.rInt2(0, dimension2); 

                        if (spot6 < spot5) 

                        { 

                            int temp3 = spot6; 

                            spot6 = spot5; 

                            spot5 = temp3; 

                        } 

                        if (spot2 != spot1) 

                        { 

                            NewPopulation[i] = auxi.PMXcrossover(InitialPop[i], 

InitialPop[i + 1], spot1, spot2); 

 

                        } 

                        if (NewPopulation[i] == null) 

                        { 

 

                            NewPopulation[i] = InitialPop[i + 1]; 

                        } 

                        int Probability = randomizer111.rInt2(0, 100); 

                        if (Probability < ProbMutation) 

                        { 

                            if (spot3 != spot4) 

                            { 

                                NewPopulation[i] = auxi.Mutating(NewPopulation[i], 

spot3, spot4); 

                            } 

                            if (spot6 != spot5) 

                            { 

                                   //    NewPopulation[i] = 

auxi.Inversing(allcustomers, NewPopulation[i], spot5, spot6, data10); 

                            } 

                        } 

                        if (spot2 != spot1) 

                        { 

                            NewPopulation[i + 1] = auxi.PMXcrossover(InitialPop[i + 

1], InitialPop[i], spot1, spot2); 

                        } 

                    if (NewPopulation[i+1]==null) 

                    { 

 

                        NewPopulation[i + 1] = InitialPop[i + 1]; 

                    } 

                        if (Probability < ProbMutation) 

                        { 

                            if (spot3 != spot4) 

                            { 

                                NewPopulation[i + 1] = 

auxi.Mutating(NewPopulation[i + 1], spot3, spot4); 

                            } 
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                            if (spot6 != spot5) 

                            { 

                        //     NewPopulation[i + 1] = auxi.Inversing(allcustomers, 

NewPopulation[i + 1], spot5, spot6, data10); 

                            } 

                        } 

                } 

                for (p = 0; p < InitialPop.Length; p++) 

                { 

                    Allpopulation[p] = InitialPop[p]; 

                } 

                for (q = InitialPop.Length; q < Allpopulation.Length; q++) 

                { 

                    Allpopulation[q] = NewPopulation[q - InitialPop.Length]; 

                } 

                MinCost = 10000000; 

                for (u = 0; u < Allpopulation.Length; u++) 

                { 

                    Cost[u] = 0; 

                } 

                for (i = 0; i < Allpopulation.Length; i++) 

                { 

                    if (Allpopulation[i] != null) 

                    { 

                        Routing = auxi.TwoOpting(Allpopulation[i], allcustomers, 

VehicleCapacity,customerApothiki); 

                        for (j = 0; j < Routing.Count; j++) 

                        { 

                            Cost[i] = Cost[i] + auxi.CostFinder(Routing[j], 

allcustomers, data10,customerApothiki); 

                        } 

                    } 

                    else 

                    { 

                        Cost[i] = 100000000; 

                    } 

 

                } 

                Array.Sort(Cost, Allpopulation); 

                for (s = 0; s < InitialPop.Length; s++) 

                { 

                    InitialPop[s] = Allpopulation[s]; 

                } 

 

            } 

 

            List<List<Int32>> FinalSolution = auxi.TwoOpting(InitialPop[0], 

allcustomers, VehicleCapacity,customerApothiki); 

            return FinalSolution; 

        } 

 

 

 

 



 
 

131 
 

 

Savings 
 

public chromonew Savings(customer[] allCustomers, inputdata data9,double Capacity) 

        { 

            dim = allCustomers.Length;   //diastasi aplwn pinakwn 

            dimMax=dim*(dim-1)/2; 

            double[] Savings = new double[dimMax]; 

            int[] iCustomer = new int[dimMax]; 

            int[] jCustomer = new int[dimMax]; 

            double[] dist = new double[dim]; 

            auxiliary aux = new auxiliary(); 

            VehicleCapacity = Capacity; 

 

 

            for (i = 1; i < dim; i++) 

            { 

                for (j = 1; j < dim; j++) 

                { 

                    if (i > j) 

                    { 

                        iCustomer[kount] = allCustomers[i].Getidcustomer(); 

                        jCustomer[kount] = allCustomers[j].Getidcustomer(); 

                        Savings[kount] = aux.DistanceCustomers(allCustomers[i], 

allCustomers[0],data9) + aux.DistanceCustomers(allCustomers[j], 

allCustomers[0],data9) - aux.DistanceCustomers(allCustomers[i], 

allCustomers[j],data9); 

                        kount++; 

                    } 

                } 

            } 

            double[] SavingsClone = (double[])Savings.Clone(); 

            Array.Sort(Savings, iCustomer); 

            Array.Sort(SavingsClone, jCustomer); 

            Array.Reverse(Savings); 

            Array.Reverse(iCustomer); 

            Array.Reverse(jCustomer); 

 

            List<Int32> used = new List<Int32>(); 

            List<List<Int32>> routes = new List<List<Int32>>(); 

            while (A == -1) 

            { 

                A = 0; 

                List<Int32> a = new List<Int32>(); 

                CapacityRemaining = VehicleCapacity; 

                for (z = 0; z < dimMax; z++) 

                { 

                    if (used.Contains(iCustomer[z]) && (a.FirstOrDefault() == 

iCustomer[z])) 

                    { 

                        if (used.Contains(jCustomer[z]) == false) 

                        { 

                            if (allCustomers[jCustomer[z] - 1].Getdemcustomer() < 

CapacityRemaining) 

                            { 
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                                a.Insert(0, jCustomer[z]); 

                                CapacityRemaining = CapacityRemaining - 

allCustomers[jCustomer[z] - 1].Getdemcustomer(); 

                                A = -1; 

                                used.Add(jCustomer[z]); 

                            } 

                        } 

                    } 

                    else if ((used.Contains(iCustomer[z])) && (a.LastOrDefault() == 

iCustomer[z])) 

                    { 

                        if (used.Contains(jCustomer[z]) == false) 

                        { 

                            if (allCustomers[jCustomer[z] - 1].Getdemcustomer() < 

CapacityRemaining) 

                            { 

                                a.Add(jCustomer[z]); 

                                CapacityRemaining = CapacityRemaining - 

allCustomers[jCustomer[z] - 1].Getdemcustomer(); 

                                A = -1; 

                                used.Add(jCustomer[z]); 

                            } 

                        } 

                    } 

                    if ((used.Contains(jCustomer[z])) && ((a.FirstOrDefault() == 

jCustomer[z]))) 

                    { 

                        if (used.Contains(iCustomer[z]) == false) 

                        { 

                            if (allCustomers[iCustomer[z] - 1].Getdemcustomer() < 

CapacityRemaining) 

                            { 

                                a.Insert(0, iCustomer[z]); 

                                CapacityRemaining = CapacityRemaining - 

allCustomers[iCustomer[z] - 1].Getdemcustomer(); 

                                A = -1; 

                                used.Add(iCustomer[z]); 

                            } 

                        } 

                    } 

                    else if ((used.Contains(jCustomer[z])) && (a.LastOrDefault() == 

jCustomer[z])) 

                    { 

                        if (used.Contains(iCustomer[z]) == false) 

                        { 

                            if (allCustomers[iCustomer[z] - 1].Getdemcustomer() < 

CapacityRemaining) 

                            { 

                                a.Add(iCustomer[z]); 

                                CapacityRemaining = CapacityRemaining - 

allCustomers[iCustomer[z] - 1].Getdemcustomer(); 

                                A = -1; 

                                used.Add(iCustomer[z]); 

                            } 

                        } 

                    } 
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                    if ((used.Contains(iCustomer[z]) == false) && 

(used.Contains(jCustomer[z]) == false)) 

                    { 

                        if (allCustomers[iCustomer[z] - 1].Getdemcustomer() + 

allCustomers[jCustomer[z] - 1].Getdemcustomer() < CapacityRemaining) 

                        { 

                            a.Add(iCustomer[z]); 

                            a.Add(jCustomer[z]); 

                            CapacityRemaining = CapacityRemaining - 

(allCustomers[iCustomer[z] - 1].Getdemcustomer() + allCustomers[jCustomer[z] - 

1].Getdemcustomer()); 

                            A = -1; 

                            used.Add(jCustomer[z]); 

                            used.Add(iCustomer[z]); 

                        } 

                    } 

                } 

                if (A == -1) 

                { 

                    routes.Add(a); 

                } 

                count++; 

            } 

            for (i = 2; i < dim + 1; i++) 

            { 

                if (used.Contains(i) == false) 

                { 

                    List<Int32> b = new List<Int32>(); 

                    b.Add(i); 

                    used.Add(i); 

                    routes.Add(b); 

                } 

            } 

            chromonew chromo19 = new chromonew(dim - 1); 

            chromo19 = aux.Encoding(routes, dim - 1); 

            return chromo19; 

        } 

14 Randomizing 

public chromonew Randomizing(customer[] allcustomers) 

        { 

            List<Int32> a = new List<Int32>(); 

            chromonew chromosolv = new chromonew(allcustomers.Length - 1); 

            Random r = new Random(); 

            for (i = 1; i < allcustomers.Length; i++) 

            { 

                a.Add(i + 1); 

            } 

            int dimensioning = a.Count; 

            for (j = 0; j < dimensioning; j++) 

            { 

                int rnd = r.Next(a.Count); 

                chromosolv.gonidia[j] = a[rnd]; 

                a.RemoveAt(rnd); 

            } 

            return chromosolv; 

        } 
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Moles&Jameson 
 

        public chromonew MolesJames(customer[] AllCustomers, inputdata data7,double 

Capacity,customer Customer0) 

        { 

            customer[] allCustomers=new customer[AllCustomers.Length+1]; 

            dim = allCustomers.Length-1; 

            auxiliary aux = new auxiliary(); 

            VehicleCapacity = Capacity; 

            CapacityRemaining = VehicleCapacity; 

            List<Int32> unused = new List<Int32>(); 

 

            for (int use = 1; use < dim + 1;use++ ) 

            { 

                allCustomers[use] = AllCustomers[use-1]; 

            } 

            allCustomers[0] = Customer0; 

            for (i = 1; i < dim + 1; i++) 

            { 

                    unused.Add(i + 1); 

            } 

            List<List<Int32>> b = new List<List<Int32>>(); 

            while (unused.Count != 0) 

            { 

 

                List<Int32> a = new List<Int32>(); 

                CapacityRemaining = Capacity; 

                int spot = randomizer111.rInt2(0, unused.Count); 

                a.Add(1); 

                a.Add(unused[spot]); 

                a.Add(1); 

                CapacityRemaining = CapacityRemaining - allCustomers[unused[spot] - 

1].Getdemcustomer(); 

                unused.RemoveAt(spot); 

                A = -1; 

                while (A == -1) 

                { 

                    maxb = 0; 

                    besti = 0; 

                    bestj = 0; 

                    bestk = 0; 

 

                    for (j = 0; j < unused.Count; j++) 

                    { 

                        for (z = 1; z < a.Count; z++) 

                        { 

                            if (CapacityRemaining > allCustomers[unused[j] - 

2].Getdemcustomer()) 

                            { 

                                aijk = aux.DistanceCustomers(allCustomers[a[z - 1] 

- 1], allCustomers[unused[j] - 1],data7) + aux.DistanceCustomers(allCustomers[a[z] 

- 1], allCustomers[unused[j] - 1],data7) - lamda * 

(aux.DistanceCustomers(allCustomers[a[z - 1] - 1], allCustomers[a[z] - 1],data7)); 

                                bijk = mpar * (aux.DistanceCustomers(Customer0, 

allCustomers[unused[j] - 1],data7)) - aijk; 

                                if (bijk > maxb) 
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                                { 

                                    besti = z - 1; 

                                    bestj = z; 

                                    mina = j; 

                                    bestk = unused[j]; 

                                    maxb = bijk; 

                                } 

                            } 

                        } 

                    } 

                    A = 0; 

                    if (maxb != 0) 

                    { 

                        a.Insert(bestj, bestk); 

                        unused.RemoveAt(mina); 

                        CapacityRemaining = CapacityRemaining - allCustomers[bestk 

- 2].Getdemcustomer(); 

                        A = -1; 

 

                    } 

                } 

                a.RemoveAt(0); 

                a.RemoveAt(a.Count - 1); 

                b.Add(a); 

            } 

 

            chromonew chromosolv = new chromonew(dim); 

            List<List<Int32>> c = new List<List<Int32>>(); 

            for (int counting = 0; counting < b.Count;counting++ ) 

            { 

                List<Int32> abc = new List<Int32>(); 

                for (int countter = 0; countter < b[counting].Count;countter++ ) 

                { 

                    abc.Add(allCustomers[b[counting].ElementAt(countter)-

1].Getidcustomer()); 

 

                } 

                    c.Add(abc); 

            } 

 

            chromosolv = aux.Encoding(c, dim ); 

            return chromosolv; 

        } 
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Sweep Method 

 

        public chromonew SweepMethod(customer[] allCustomers, inputdata 
data8,double Capacity) 
        { 
            dim = allCustomers.Length; 
            chromonew chromoSolv = new chromonew(dim - 1); 
            auxiliary aux = new auxiliary(); 
            inputdata data3 = new inputdata(); 
            double[] Angles = new double[dim - 1]; 
            int[] CustomerId = new int[dim - 1]; 
 
            for (i = 1; (i < dim); i++) 
            { 
                Angles[i - 1] = aux.PolarAngle(allCustomers[i]); 
                if (Angles[i - 1] < 0) 
                { 
                    Angles[i - 1] = 360 + Angles[i - 1]; ; 
                } 
                CustomerId[i - 1] = i + 1; 
            } 
            Array.Sort(Angles, CustomerId); 
            List<List<Int32>> Routes = new List<List<Int32>>(); 
            VehicleCapacity = Capacity; 
            CapacityRemaining = VehicleCapacity; 
            List<Int32> a = new List<Int32>(); 
 
            for (i = 0; i < dim - 1; i++) 
            { 
                if (allCustomers[CustomerId[i] - 1].Getdemcustomer() < 
CapacityRemaining) 
                { 
                    a.Add(CustomerId[i]); 
                    CapacityRemaining = CapacityRemaining - 
allCustomers[CustomerId[i] - 1].Getdemcustomer(); 
                } 
                else 
                { 
                    Routes.Add(a); 
                    CapacityRemaining = VehicleCapacity; 
                    a = new List<Int32>(); 
                    a.Add(CustomerId[i]); 
                    CapacityRemaining = CapacityRemaining - 
allCustomers[CustomerId[i] - 1].Getdemcustomer(); 
                } 
            } 
            if (a.Count == 1) 
            { 
                for (q = 0; q < Routes.Count; q++) 
                { 
                    if (aux.TotDemand(Routes[q], allCustomers) + 
allCustomers[CustomerId[dim - 2] - 1].Getdemcustomer() <= VehicleCapacity) 
                    { 
                        Routes[q].Add(CustomerId[dim - 2]); 
                        VehicleCapacity = -100; 
                    } 
                } 
            } 
            if (VehicleCapacity != -100) 
            { 
                Routes.Add(a); 
            } 
            chromoSolv = aux.Encoding(Routes, dim - 1); 
            return chromoSolv; 
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        } 

15 Encoding 

public chromonew Encoding(List<List<Int32>> a, int k) 
        { 
            inputdata dataux = new inputdata(); 
            chromonew chromo3 = new chromonew(k); 
 
            z = 0; 
            for (i = 0; i < a.Count; i++) 
            { 
                for (j = 0; j < a[i].Count; j++) 
                { 
 
                    chromo3.gonidia[j + z] = a[i].ElementAt(j); 
 
                } 
                z = z + a[i].Count; 
            } 
 
            return chromo3; 
        } 
 

16 Decoding 

public List<List<Int32>> TwoOpting(chromonew chromo1,customer[] AllCustomers,double 
VehicleCapacity,customer customer0) 
        { 
            List<List<Int32>> Route = new List<List<Int32>>(); 
            List<Int32> a = new List<Int32>(); 
            List<Int32> b = new List<Int32>(); 
            customer[] allcustomers=new customer[AllCustomers.Length+1]; 
            int dim = allcustomers.Length-1; 
 
            for (int use = 1; use < dim + 1; use++) 
            { 
                allcustomers[use] = AllCustomers[use - 1]; 
            } 
            allcustomers[0] = customer0; 
            CapacityRem = VehicleCapacity; 
 
            int[] Pinakas=new int[allcustomers.Length]; 
 
            for (int use = 0; use < allcustomers.Length;use++ ) 
            { 
                Pinakas[use] = allcustomers[use].Getidcustomer(); 
            } 
 
 
                for (i = 0; i < chromo1.gonidia.Length; i++) 
                { 
                    index1 = Array.IndexOf(Pinakas, chromo1.gonidia[i]); 
                    if (CapacityRem > allcustomers[index1].Getdemcustomer()) 
                    { 
                        a.Add(chromo1.gonidia[i]); 
                        CapacityRem = CapacityRem - 
allcustomers[index1].Getdemcustomer(); 
                    } 
                    else 
                    { 
                        a.Insert(0, 1); 
                        a.Add(1); 
                        Route.Add(a); 
                        CapacityRem = VehicleCapacity; 
                        a = new List<Int32>(); 
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                        b = new List<Int32>(); 
                        a.Add(chromo1.gonidia[i]); 
                        CapacityRem = CapacityRem - 
allcustomers[index1].Getdemcustomer(); 
 
                    } 
 
                } 
            a.Insert(0, 1); 
            a.Add(1); 
            Route.Add(a); 
 
 
            List<List<Int32>> BestRoute=new List<List<Int32>>(); 
            for (z = 0; z < Route.Count; z++) 
            { 
                a = new List<Int32>(); 
                b = new List<Int32>(); 
                for (p = 0; p < Route[z].Count; p++) 
                { 
                    //a.Add(Route[z].ElementAt(p)); 
                } 
 
                BestCost = CostFinder(a, allcustomers) + 
DistanceCustomers(allcustomers[a[0] - 1], allcustomers[0]) + 
DistanceCustomers(allcustomers[a[a.Count - 1] - 1], allcustomers[0]); 
                for (i=0;i<a.Count;i++) 
                { 
                    b.Add(a[i]); 
                } 
 
                for (j = 0; j < a.Count-1;j++ ) 
                { 
                    for (o=j+1;o<a.Count;o++) 
                    { 
                        for (k=0;k<a.Count;k++) 
                        { 
                            a[k] = b[k]; 
                        } 
                        int temp = a[j]; 
                        a[j] = a[o]; 
                        a[o] = temp; 
 
                        NewCost = CostFinder(a, allcustomers) + 
DistanceCustomers(allcustomers[a[0] - 1], allcustomers[0]) + 
DistanceCustomers(allcustomers[a[a.Count - 1] - 1], allcustomers[0]); 
 
                        if (NewCost<BestCost) 
                        { 
                            BestCost = NewCost; 
                            for (q=0;q<a.Count;q++) 
                            { 
                                b[q] = a[q]; 
                            } 
                        } 
                    } 
                } 
                b.Insert(0, 1); 
                b.Add(1); 
                BestRoute.Add(b); 
            } 
            return Best Route; 
        } 
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PMX crossover 
 

  public chromonew PMXcrossover(chromonew chromo1,chromonew chromo2,int spot1,int 
spot2) 
        { 
            int dim = chromo1.gonidia.Length; 
            chromonew chromo3 = new chromonew(dim); 
 
            List<Int32> a = new List<Int32>(); 
            List<Int32> Zero = new List<Int32>(); 
            for (i = 0; i < dim; i++) 
            { 
                a.Add(i + 2); 
            } 
 
            int[] temp = new int[spot2 - spot1 + 1]; 
            int[] temp2 = new int[spot2 - spot1 + 1]; 
 
            for (j = spot1; j < spot2 + 1;j++ ) 
            { 
                temp[j - spot1] = chromo2.gonidia[j]; 
                temp2[j - spot1] = chromo1.gonidia[j]; 
            } 
 
            for (q = 0; q < spot1;q++ ) 
            { 
                if (temp.Contains(chromo1.gonidia[q]) == false) 
                { 
                    chromo3.gonidia[q] = chromo1.gonidia[q]; 
                } 
                else 
                { 
                    chromo3.gonidia[q] = 0; 
                    Zero.Add(chromo1.gonidia[q]); 
                } 
            } 
 
            for (q = spot1; (q < spot2 + 1);q++ ) 
            { 
                chromo3.gonidia[q] = temp[q - spot1]; 
            } 
            for (q = spot2 + 1; q < dim;q++ ) 
            { 
                if (temp.Contains(chromo1.gonidia[q]) == false) 
                { 
                    chromo3.gonidia[q] = chromo1.gonidia[q]; 
                } 
                else 
                { 
                    chromo3.gonidia[q] = 0; 
                    Zero.Add(chromo1.gonidia[q]); 
                } 
            } 
            for (i = 0; i < temp.Length;i++ ) 
            { 
                for (j=0;j<temp.Length;j++) 
                { 
                    if (temp[j] == temp2[i]) 
                    { 
                        int tempor = temp[j]; 
                        temp[j] = temp[i]; 
                        temp[i] = tempor; 
                    } 
                } 
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            } 
            int[] real= new int[Zero.Count]; 
 
            for (i = 0; i < Zero.Count;i++ ) 
            { 
                real[i] = temp2[Array.IndexOf(temp, Zero[i])]; 
            } 
            o=0; 
 
 
            maxValue = 0; 
 
            for (q=0;q<dim;q++) 
                { 
                    if (chromo3.gonidia[q]==0) 
                    { 
                        maxValue=maxValue+1; 
                    } 
                } 
            for (i = 0; i < dim;i++ ) 
            { 
                if (chromo3.gonidia[i]==0) 
                { 
                    chromo3.gonidia[i] = real[o]; 
                    o=o+1; 
                } 
            } 
 
                return chromo3; 
        } 

Mutation 
        public chromonew Mutating(chromonew chromo1,int spot1,int spot2) 
        { 
 
            int temp = chromo1.gonidia[spot1]; 
            chromo1.gonidia[spot1] = chromo1.gonidia[spot2]; 
            chromo1.gonidia[spot2] = temp; 
 
            return chromo1; 
        } 

 

Inversion 
 

public chromonew Inversing(customer[] allcustomers,chromonew chromo1,int spot1,int 
spot2,inputdata data23) 
        { 
            int dim = Math.Abs(spot2 - spot1 + 1); 
            int[] temp = new int[dim]; 
            double dist1; 
            double dist2; 
            dist1 = DistanceCustomers(allcustomers[chromo1.gonidia[spot1] - 1], 
allcustomers[chromo1.gonidia[spot1 - 1] - 1],data23) + 
DistanceCustomers(allcustomers[chromo1.gonidia[spot2] - 1], 
allcustomers[chromo1.gonidia[spot2 + 1] - 1],data23); 
            dist2 = DistanceCustomers(allcustomers[chromo1.gonidia[spot2] - 1], 
allcustomers[chromo1.gonidia[spot1 - 1] - 1],data23) + 
DistanceCustomers(allcustomers[chromo1.gonidia[spot1] - 1], 
allcustomers[chromo1.gonidia[spot2 + 1] - 1],data23); 
             
            if (dist2<dist1) 
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            { 
                for (i=0;i<dim;i++) 
                { 
                    temp[i] = chromo1.gonidia[spot2 - i]; 
                } 
                for (j=spot1;j<spot2+1;j++) 
                { 
                    chromo1.gonidia[j] = temp[j - spot1]; 
                } 
            } 
            return chromo1; 
        } 

 

 

 

  

 


