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῾῾ Η υλοποίηση της διδακτορικής διατριβής συγχρηματοδοτήθηκε από την Ελλάδα και την

Ευρωπαϊκή ΄Ενωση (Ευρωπαϊκό κοινωνικό ταμείο) μέσω του Επιχειρησιακού Προγράμματος

῾῾ Ανάπτυξη ανθρώπινου δυναμικού, Εκπαίδευση και δια βίου μάθηση ᾿᾿, 2014 − 2020, στο

πλαίσιο της πράξης ῾῾ Ενίσχυση του ανθρώπινου δυναμικού μέσω της υλοποίησης διδακτορικής

έρευνας Υπόδραση 2 : Πρόγραμμα χορήγησης υποτροφιών ΙΚΥ σε υποψήφιους διδάκτορες

των ΑΕΙ της Ελλάδας ᾿᾿.
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Σύντομο βιογραφικό

Η Ταξίδου Ανδρομάχη γεννήθηκε στη Θεσσαλονίκη το έτος 1988. ΄Ελαβε πτυχίο Μαθημα-

τικών από τη Σχολή Θετικών Επιστημών του Αριστοτελείου Πανεπιστημίου Θεσσαλονίκης

το 2011. Εν συνεχεία απέκτησε διατμηματικό μεταπτυχιακό δίπλωμα στην Ιατρική πληρο-

φορική της Ιατρικής Σχολής και των τμημάτων Ηλεκτρολόγων Μηχανικών – Μηχανικών

Υπολογιστών και Πληροφορικής το 2014, από το ίδιο ίδρυμα, και το 2017 μεταπτυχιακό

δίπλωμα στην Επιχειρισιακή ΄Ερευνα από τη Σχολή Μηχανικών Παραγωγής και Διοίκησης

του Πολυτεχνείου Κρήτης.

Από το 2017 μέχρι το 2023 είναι υποψήφια διδάκτορας, και υπότροφος του Ιδρύματος

κρατικών υποτροφιών (ΙΚΥ) το χρονικό 5/22 − 2/23, στη σχολή Μηχανικών Παραγωγής

και Διοίκησης του Πολυτεχνείου Κρήτης με επιβλέποντα καθηγητή τον καθηγητή κ. Ιωάννη

Μαρινάκη.

Το χρονικό διάστημα 2011 − 2013 διετέλεσε εργαστηριακός βοηθός του καθηγητή κ.

Παναγιώτη Μπαμίδη στο προπτυχιακό μάθημα της Ιατρικής και Οδοντιατρικής σχολής του

Α.Π.Θ, Ιατρική Πληροφορική 1 του πρώτου εξαμήνου σπουδών. Το χρονικό διάστημα

2012 − 2015 συμμετείχε στο Ευρωπαικό ερευνητικό πρόγραμμα Discover στο σχεδιασμό

και την ανάπτυξη εκπαιδευτικού περιεχομένου της ηλεκτρονικής πλατφόρμας εκπαίδευσης

για περιθάλποντες, με χρήση εργαλείων ηλεκτρονικής εκπαίδευσης. Το χρονικό διάστημα

2019−2021 διετέλεσε εργαστηριακός βοηθός του καθηγητή κ. Ιωάννη Μαρινάκη στο μάθη-

μα Σχεδιασμός και Βελτιστοποίηση της Εφοδιαστικής Αλυσίδας του ένατου εξαμήνου της

σχολής Μηχανικών Παραγωγής και Διοίκησης του Πολυτεχνείου Κρήτης και στο ίδιο δι-

άστημα του μαθήματος Θεωρία Παιγνίων του τέταρτου εξαμήνου. Επίσης από το έτος 2018
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Κεφάλαιο 0. Σύντομο βιογραφικό

διατελεί reviewer στο διεθνές επιστημονικό περιοδικό ’Expert systems with applications’.

Τα σχολικά έτη 2020 − 2022 εργάστηκε ως καθηγήτρια σε γυμνάσιο των Χανίων. Τον

Μάρτιο του 2023 διορίστηκε στη Διεύθυνση δευτεροβάθμιας εκπαίδευσης στο Ηράκλειο

Κρήτης, όπου εργάζεται στο 1 γυμνάσιο και στο 13 λύκειο Ηρακλείου.

Το ερευνητικό της έργο εστιάζεται στη βελτιστοποίηση των προβλημάτων δρομολόγησης

οχημάτων με χρήση αλγορίθμων εμπνευσμένων από την φύση. Οι σχετικές δημοσιεύσεις

είναι οι εξής:

1. A. Taxidou, I. Karafyllidis, D. Trachanatzi, M. Rigakis, M. Marinaki and Y. Marinakis

(2018), “A firefly algorithm for the permutation flowshop scheduling problem”, Proce-

edings of the 7th International Symposium 29th National Conference on Operational

Research, 137− 141, 14− 16 June 2018, Chania, Greece.

2. A. Taxidou, I. Karafyllidis, M. Marinaki, Y. Marinakis and A. Migdalas (2018), “A

hybrid firefly - VNS algorithm for the permutation flowshop scheduling problem”, 6th

International Conference on Variable Neighborhood Search, 4−7October 2017, Sithonia,

Chalkidiki, Greece.

3. Dimitra Trachanatzi, Manousos Rigakis, Andromachi Taxidou, Magdalene Marinaki,

Yannis Marinakis, and Nikolaos Matsatsinis. “A novel solution encoding in the Differential

Evolution Algorithm for optimizing Tourist Trip Design Problems ”. 13th LION Learning

and Intelligent OptimizatioN Conference May 27−31, 2019 Chania Crete Greece.

4. M. Marinaki, A. Taxidou, Y. Marinakis (2023), A Hybrid Dragonfly Algorithm for the

Vehicle Routing Problem with Stochastic Demands, Intelligent Systems with Applications,

18, 200225.

ii



Ευχαριστίες

Αρχικά θα ήθελα να ευχαριστήσω θερμά και να δείξω την εκτίμηση μου και την ευ-

γνωμοσύνη μου στους σεβαστούς μου καθηγητές κύριο Ιωάννη Μαρινάκη και στην κυρία

Μαγδαληνή Μαρινάκη για την αμέριστη στήριξη και εμπιστοσύνη, την ακούραστη συμπα-
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κατά τη διάρκεια της εκπόνησης της διδακτορικής διατριβής.
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όριστη αγάπη, στήριξη, υποστήριξη, ανοχή, υπομονή και ενθάρρυνση με όλους τους πιθανούς
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συλλόγους των σχολείων αυτών, που αν και συνεργαστήκαμε για μικρό χρονικό διάστημα
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Περίληψη

Στην παρούσα διδακτορική διατριβή επιλύσαμε μια καινοτόμα προσέγγιση για το πρόβλημα

της δρομολόγησης οχημάτων για έκτακτες καταστάσεις. Η μοντελοποίηση του πραγματοποι-

ήθηκε μέσω ενός νέου προτεινόμενου μοντέλου και επιλύθηκε με υβριδοποίηση αλγορίθμων

εμπνευσμένων από τη φύση. Το προτεινόμενο πρόβλημα αποσκοπεί στην εύρεση του ε-

λάχιστου κόστους που προκύπτει από τη δρομολόγηση οχημάτων για παράδοση προϊόντων

ή αγαθών σε πελάτες. Οι αλγόριθμοι επίλυσης βασίζονται στη νοημοσύνη σμήνους και

μελετάνε στοιχεία της κοινωνικής συμπεριφοράς ζώων και οργανισμών, όπως η εύρεση τρο-

φής, η πλοήγηση, η μετανάστευση, ο τρόπος κίνησης, κ.α. Στη συνέχεια οι προτεινόμενοι

αλγόριθμοι, σε συνδυασμό με αλγορίθμους τοπικής αναζήτησης εφαρμόστηκαν σε παραδείγ-

ματα αναφοράς με σκοπό να εξαχθούν σχετικά αποτελέσματα και να εξακριβωθεί ποιος είναι

ο αποτελεσματικότερος.
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1 Εισαγωγή

Η ραγδαία ανάπτυξη της τεχνολογίας συντελεί στη βελτίωση του επιπέδου διαβίωσης, με

συνέπεια να υπάρχει αυξανόμενη ζήτηση για μεταφορά φρέσκων προϊόντων [1] ή άλλων

αγαθών, όπως τα εμβόλια, που προϋποθέτουν για τη μεταφορά τους μεταφορικά μέσα με

μηχανισμό ψύξης. Αυτά τα προϊόντα δεν μπορούν να διατηρηθούν και να μεταφερθούν σε

θερμοκρασία δωματίου, συνεπώς η εφαρμογή της ψυχρής εφοδιαστικής αλυσίδας είναι απα-

ραίτητη προϋπόθεση για τη βέλτιστη διανομή και διατήρηση συγκεκριμένων προϊόντων [2].

Επιπλέον καθώς προκύπτουν έκτακτες και απρόβλεπτες καταστάσεις όλο και συχνότερα τα

τελευταία χρόνια, που αφορούν καιρικά φαινόμενα, εμφάνιση πανδημιών, πολέμων, φυσικών

καταστροφών, παρατηρήθηκε μεγάλη αναγκαιότητα για μεταφορά ευπαθών αγαθών όπως

τρόφιμα, φάρμακα, εμβόλια, κ.α καθώς και παροχή υπηρεσιών όπως ασθενοφόρα πυροσβε-

στικά οχήματα, διασωστικά, κ.α.

Ως ψυχρή εφοδιαστική αλυσίδα μπορούμε να ορίσουμε ένα σύνολο διαδικασιών που λαμ-

βάνουν υπόψη την ψύξη και οι οποίες εξασφαλίζουν την ποιότητα και την ασφάλεια προϊόντων

διατροφής [3] και κατ΄ επέκταση αγαθών που απαιτούν ψύξη για τη μεταφορά τους. Περι-

λαμβάνει τις διαδικασίες προ-ψύξης, συσκευασίας, αποθήκευσης και την τελική διανομή των

αγαθών και υπηρεσιών [4].

Η υπερθέρμανση του πλανήτη και γενικά η κλιματική αλλαγή αποτελούν ένα από τα

βασικότερα και σοβαρά περιβαλλοντικά ζητήματα που έχουν ανακύψει τα τελευταία χρόνια.

Συνεπώς εγείρεται μεγάλο παγκόσμιο ενδιαφέρον για την προσπάθεια μείωσης των εκπο-

μπών του διοξειδίου του άνθρακα, που εκπέμπεται στην ατμόσφαιρα και αποτελεί το βασικό

παράγοντα για το φαινόμενο του θερμοκηπίου [5], [6]. Η κύρια αιτία εκπομπής διοξειδίου
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του άνθρακα είναι οι μεταφορές, και κυρίως οι οδικές μεταφορές, που ενοχοποιούνται για τα

τρία τέταρτα της συνολικής εκπομπής του διοξειδίου του άνθρακα [7] , [8]. Ειδικότερα τα

οχήματα που μεταφέρουν αγαθά, που απαιτούν συγκεκριμένη θερμοκρασία για την ασφαλή

μεταφορά και διατήρηση τους, εκπέμπουν μεγαλύτερη ποσότητα διοξειδίου του άνθρακα [9]

και συγκεκριμένα 30% περισσότερο από τα οχήματα που δεν έχουν σύστημα ψύξης [10].

Από σχετικές μελέτες προκύπτει ότι το 40% των τροφίμων που μεταφέρονται χρειάζονται

ψύξη κατά τη μεταφορά τους. Συνεπώς για τη σωστή διατήρηση-συντήρηση των αγαθών

αυτών, καταναλώνεται ένα μεγάλο ποσοστό ενέργειας και συγκεκριμένα το 53 % της συνο-

λικής ενέργειας των μεταφορών [11].

Η ψυχρή εφοδιαστική αλυσίδα στοχεύει στην ελαχιστοποίηση του κόστους μεταφοράς

των προϊόντων, μειώνοντας τη φθορά του φορτίου [12], [13]. Πολλά προτεινόμενα μοντέλα

εφαρμόζουν διαφορετικές σχετικές προσεγγίσεις με στόχο την βέλτιστη επίλυση του προ-

βλήματος της δρομολόγησης οχημάτων στη ψυχρή εφοδιαστική αλυσίδα.Η έγκαιρη απόκριση

σε έκτακτες καταστάσεις που απαιτούν τη μεταφορά αγαθών σε συγκεκριμένο σημείο απο-

τελεί κομβικό παράγοντα για την αποτελεσματική αντιμετώπιση αυτών.

Η δρομολόγηση οχημάτων διαδραματίζει πολύ σημαντικό ρόλο στην ψυχρή εφοδιαστική

αλυσίδα, και μπορεί να συμβάλλει στην έγκαιρη μεταφορά ευπαθών αγαθών, που δύναται

να περιορίσει δυσμενή περιστατικά και δυνητικούς κινδύνους όπως για παράδειγμα μεταφορά

τροφίμων κατά την εξέλιξη ή μετά το πέρας φυσικών καταστροφών, ή μεταφορά εμβολίων

μετά από ξεσπάσματα επιδημιών. Η χρήση της μοντελοποίησης της ψυχρής εφοδιαστικής

αλυσίδας ως πρόβλημα δρομολόγησης οχημάτων, δύναται να συνεισφέρει σε μέγιστο βαθμό

όταν προκύψει μια έκτακτη κατάσταση και να συμβάλλει αποτελεσματικά στην ελαχιστοπο-

ίηση των δυσμενών συνεπειών [14].

Η λήψη αποφάσεων σε αυτές τις περιπτώσεις, δηλαδή ο τρόπος που θα δρομολογηθούν

τα οχήματα για να εξυπηρετήσουν τους πελάτες, αποτελεί κομβικό σημείο για την αποτελε-

σματική αντιμετώπιση των έκτακτων καταστάσεων.
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Ο στόχος της προτεινόμενης μελέτης είναι να αναπτύξουμε ένα νέο, καινοτόμο και αποτε-

λεσματικό μοντέλο ψυχρής εφοδιαστικής αλυσίδας που να επιλύει το πρόβλημα δρομολόγησης

οχημάτων με υβριδοποίηση αλγορίθμων εμπνευσμένων από τη φύση, εκτελώντας σχετικές

διερευνήσεις για την εύρεση εφικτών λύσεων.

Τα ερωτήματα που θέτει η παρούσα εργασία είναι τα εξής:

• Ποιά είναι η καλύτερη διαδρομή που απαιτείται να διανύσουν τα φορτηγά-ψυγεία ώστε

να εξυπηρετήσουν τους προκαθορισμένους πελάτες;

• Ποιά κόστη απαιτείται να ληφθούν υπόψιν για την ελαχιστοποίηση του σχετικού κόστους;

• Ποιοι είναι οι κατάλληλοι αλγόριθμοι επίλυσης του προβλήματος της δρομολόγησης

οχημάτων για την ψυχρή εφοδιαστική αλυσίδα;

• Ποια μέθοδος είναι πιο αποτελεσματική για την εύρεση της βέλτιστης διαδρομής;

• Ποιες είναι οι κατάλληλες διερευνήσεις για την βελτιστοποίηση του τελικού κόστους;

Για μια τελέσφορη δρομολόγηση οχημάτων στην ψυχρή εφοδιαστική αλυσίδα απαιτείται να

λαμβάνται υπόψιν διάφοροι παράγοντες που επηρεάζουν το συνολικό κόστος της διαδρομής,

την ποιότητα των αγαθών και το περιβαλλοντικό αποτύπωμα. Στην παρούσα διδακτορι-

κή έρευνα τροποποίηθηκε το Πράσινο Πρόβλημα Δρομολόγησης Οχημάτων (Green Vehicle

Routing Problem-GVRP), μετασχηματίζοντας το βασικό στόχο της ελαχιστοποίησης της δια-

νυόμενης απόστασης, σε ελαχιστοποίηση του συνολικού κόστους, συμπεριλαμβάνοντας του

συνολικού προκαθορισμένου κόστους, του συνολικού κόστους μεταφοράς, του συνολικού

κόστους ζημείας, του συνολικού κόστους ψύξης και του συνολικού κόστους των εκπομπών

του διοξειδίου του άνθρακα. Για την επίλυση του παραπάνω προβλήματος προτείνεται στην

παρούσα έρευνα η επίλυση της προτεινόμενης παραλλαγής του GVRP με τη χρήση πέντε

εξελικτικών αλγορίθμων.

Το GVRP αποτελεί μια παραλλαγή του κλασικού VRP (Vehicle Routing Problem) και

ανήκει στην γενική κατηγορία των μη-πολυωνυμικών δύσκολων προβλημάτων (NP− hard

problems). Για την επίλυση του συγκεκριμένου προβλήματος διαχρονικά έχουν αναπτυχθεί
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και χρησιμοποιηθεί πάρα πολλοί αλγόριθμοι. Μία από αυτές τις κατηγορίες αλγορίθμων ε-

ίναι και οι εξελικτικοί και οι εμπνευσμένοι από τη φύση αλγόριθμοι. Οι εξελικτικοί και οι

εμπνευσμένοι από τη φύση αλγόριθμοι χρησιμοποιούνται ευρέως για την επίλυση προβλη-

μάτων συνεχών μεταβλητών. ΄Ομως το VRP μοντελοποιείται ως ένα διακριτό πρόβλημα. Για

αυτόν τον λόγο, οι αλγόριθμοι επίλυσης θα πρέπει να τροποποιηθούν καταλλήλως, ώστε να

εφαρμόζονται κατάλληλα στο σχετικό προτεινόμενο πρόβλημα.

Για την αποτελεσματική προσέγγιση και επίλυση του προτεινόμενου προβλήματος έχουν

υλοποιηθεί κατάλληλοι αλγόριθμοι εμπνευσμένοι από τη φύση, πιο συγκεκριμένα, ο αλγόριθ-

μος βελτιστοποίησης του γκρίζου λύκου, ο αλγόριθμος βελτιστοποίησης σμήνους σωματι-

δίων, ο αλγόριθμος βελτιστοποίησης της φάλαινας, ο αλγόριθμος βελτιστοποίησης της πετα-

λούδας μονάρχη και ο αλγόριθμος βελτιστοποίησης του σκόρου. Οι προτεινόμενοι αλγόριθ-

μοι συγκρίνονται με βάση την αποτελεσματικότητα τους σε τροποποιημένα παραδείγματα

αναφοράς της βιβλιογραφίας.

Σχετικά με την εφοδιαστική αλυσίδα των εμβολίων έχουν προταθεί διάφορα μοντέλα που

εξετάζουν διαφορετικές συνθήκες-περιορισμούς. Η διαδικασία της μεταφοράς των εμβολίων

έχει αυξήσει την πολυπλοκότητα στην ήδη επιβαρυμένη και περίπλοκη σχετική διαδικασία και

κατ΄ επέκταση στην ψυχρή εφοδιαστική αλυσίδα [15].

Η εφοδιαστική αλυσίδα των εμβολίων διαφέρει σημαντικά από την ψυχρή εφοδιαστική

αλυσίδα για μεταφορά άλλων αγαθών, λόγω της σημαντικότητας της λήψης αποφάσεων, της

επιρροής των πολιτικών αποφάσεων στην κατανομή των εμβολίων, και της έγκαιρης δράσης

και απόκρισης τον εμπλεκομένων οργανισμών [16].

Για να διατηρηθεί η αποτελεσματικότητα των εμβολίων, απαιτείται να διατηρούνται σε

αυστηρά ελεγχόμενα καθορισμένα όρια θερμοκρασίας [17] καθ΄όσον έχουν παρατηρηθεί δυ-

σμενή περιστατικά κατά τη μεταφορά αυτών, διότι εκτέθηκαν σε μη σωστή θερμοκρασία [18].

Οι συνθήκες μεταφοράς και αποθήκευσης πρέπει να είναι τέτοιες ώστε να αποτρέπουν αλλοι-

ώσεις των φαρμάκων-εμβολίων, που θα έχει αρνητική επίδραση στη δραστικότητα τους [19]

και κατά συνέπεια στην αποτελεσματικότητα τους.
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Η ψυχρή εφοδιαστική αλυσίδα των εμβολίων συμβάλλει στην διατήρηση της ποιότητας

των συστατικών των εμβολίων από τη στιγμή της κατασκευής μέχρι και το σημείο χορήγη-

σης, διασφαλίζοντας ότι τα εμβόλια μεταφέρονται και αποθηκεύονται εντός των απαιτούμενων

θερμοκρασιών και συνθηκών. Οι διαφορετικές μέθοδοι ανάπτυξης εμβολίων απαιτούν και δια-

φορετικές συνθήκες διατήρησης [20], [21].

Η ανάπτυξη των εμβολίων είναι το πρώτο βήμα για την εξάλειψη των διάφορων ασθενει-

ών, και πανδημιών όπως για παράδειγμα του COVID-19. Η παραγωγή και η διανομή τους

αποτελούν κρίσιμα στάδια για τα προγράμματα μαζικού εμβολιασμού και ανοσοποίησης του

πληθυσμού και απαιτούν τον κατάλληλο σχεδιασμό λόγω των τεράστιων απαιτήσεων που

προϋποθέτουν για την αποτελεσματική τελική χρήση τους [22].

Τα προγράμματα μαζικού εμβολιασμού αποτελούν τεράστιο επίτευγμα για την δημόσια

υγεία. Οι φαρμακευτικές εταιρείες αναπτύσσουν νέα εμβόλια παραθέτοντας την αποτελε-

σματικότητα τους, καθώς και τα πρωτόκολλα ασφαλείας. Το ξέσπασμα του COVID-19,

προκάλεσε παγκόσμια πολιτική αστάθεια και κατάφερε να ακρωτηριάσει τα συστήματα υ-

γειονομικής περίθαλψης [23].
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2 Ανάλυση μοντελοποιήσεων ψυχρής εφοδιαστικής αλυσίδας

Σε αυτή την ενότητα αναλύονται οι μοντελοποίησεις των προβλημάτων δρομολόγησης οχη-

μάτων για την ψυχρή εφοδιαστική αλυσίδα και οι διάφορες παραλλαγές αυτών . Στη συνέχεια

παρουσιάζονται οι μέθοδοι επίλυσης 3 των προβλημάτων αυτών.

Στη διεθνή βιβλιογραφία υπάρχει πληθώρα μοντέλων τα οποία προτείνουν διάφορες προ-

σεγγίσεις ή συνδυασμό αυτών. Τα μοντέλα αυτά έχουν ίδιους ή διαφορετικούς στόχους, με

τελικό σκοπό την αποτελεσματική προσέγγιση για το εκάστοτε πρόβλημα ή πρόκληση, που

προκύπτει στην ψυχρή εφοδιαστική αλυσίδα. Για παράδειγμα οι προσεγγίσεις που αναλύονται

στα άρθρα [24], [6], εξετάζουν διαφορετικές προσεγγίσεις και στόχους όπως για παράδειγμα

την επίδραση διαφορετικών παραγόντων, την ταχύτητα του ταξιδιού, το βάρος του οχήματος,

ο τύπος της μηχανής, οι ατομικές συνήθειες οδήγησης κ.α .

Πολλά άρθρα προτείνουν μοντέλα που αναλύουν τη μεταφορά φρούτων και λαχανικών

[25], [26], [27]. Υπάρχουν όμως και μοντέλα που μελετούν ένα συγκεκριμένο τρόφιμο, για

παράδειγμα την μεταφορά του φρέσκου γάλακτος [28], ενώ άλλα μοντέλα εστιάζουν στη λήψη

αποφάσεων [29].

Επιπλέον υπάρχουν μοντέλα που λαμβάνουν υπόψιν τους και την ικανοποίηση των πελα-

τών [30]. ΄Ολα τα μοντέλα κατά κύριο λόγο στοχεύουν στην μείωση του τελικού κόστους

[31], [32], [33], [34].

Υπάρχουν προσεγίσεις όπως αυτή στο άρθρο [35], που προτείνουν την παρακολούθηση

της διαδικασίας της ψύξης, μέσω ειδικών συσκευών-αισθητήρων για τη διασφάλιση της ποι-

ότητας των προϊόντων.
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Το πρόβλημα της δρομολόγησης οχημάτων (VRP) αποτελεί έναν βασικό παράγοντα στη

διαχείριση της ψυχρής εφοδιαστικής αλυσίδας, διότι συνεισφέρει στην επίλυση διαφόρων

προβλημάτων που αντιμετωπίζουν οι εταιρείες. Η επίλυση τέτοιων προβλημάτων αποτελεί

βασικό παράγοντα για την βιωσιμότητα των εταιρειών αυτών.

Για την διατήρηση της ποιότητας των υπηρεσιών, προκειμένου να διασφαλισθούν όλες οι

υποθέσεις του προβλήματος, θα πρέπει οι εταιρείες να διαθέτουν ένα κατάλληλο σύστημα

διαχείρισης ποιότητας.

Το πρόβλημα της δρομολόγησης οχημάτων μπορεί να περιγραφεί με τη μορφή ενός γρα-

φήματος G= (V,A), με ένα σύνολο κόμβων V , όπου V = {0, ..., N} . Επιπλέον το

A = {(i, j) : i, j ∈ V, i ̸= j} αποτελεί το σύνολο των τόξων. Τα οχήματα ξεκινούν τη

διαδρομή τους από την αποθήκη ή το κέντρο διαλογής που θεωρείται ότι είναι ο κόμβος 0.

΄Ολοι οι άλλοι κόμβοι θεωρούνται πελάτες. Το μη αρνητικό κόστος που προκύπτει από την

μετακίνηση από τον κόμβο i στον κόμβο j συμβολίζεται με cij. ΄Εαν ισχύει ότι cij = cji τότε

πρόκειται για συμμετρικό πρόβλημα. Κάθε πελάτης που βρίσκεται σε έναν προκαθορισμένο

κόμβο εξυπηρετείται ακριβώς μια φορά. Με τον όρο εξυπηρετείται θεωρείται ότι ικανοποιείται

η ζήτηση του πελάτη που συμβολίζεται με di.

Υπάρχουν διαθέσιμα οχήματα u = 1, ..., NV που διαθέτουν μέγιστη χωρητικότητα Q,

τα οποία διανύουν μια απόσταση, με αφετηρία και τελικό προορισμό την ίδια αποθήκη. Ο

τελικός στόχος του σχετικού προβλήματος είναι η εύρεση της διαδρομής με το ελάχιστο

κόστος, που αντιπροσωπεύει την ελάχιστη διανυσθείσα απόσταση [36]. Επιπλέον υπάρχουν

και μεταβλητές απόφασης

xiju =

1, εάν το όχημα u εξυπηρετεί τον πελάτη j αμέσως μετά τον πελάτη i

0, σε άλλη περίπτωση

8



Κεφάλαιο 2. Ανάλυση μοντελοποιήσεων ψυχρής εφοδιαστικής αλυσίδας

yju =

1, εάν ο κόμβος j εξυπηρετείται από το όχημα u

0, σε άλλη περίπτωση

Η μορφοποίηση του προβλήματος σύμφωνα με τον Golden et al. [37] είναι:

min

n∑
i=1

n∑
j=1

NV∑
u=1

cijx
u
ij (2.1)

υπό τους ακόλουθους περιορισμούς. Οι δυο πρώτοι περιορισμοί εξασφαλίζουν ότι κάθε

κόμβος εξυπηρετείται από ακριβώς ένα όχημα

n∑
i=1

NV∑
u=1

xu
ij = 1 j = 2, ..., n (2.2)

n∑
j=1

NV∑
u=1

xu
ij = 1 i = 2, ..., n (2.3)

Ο επόμενος περιορισμός παρουσιάζει τη διαδικασία της δρομολόγησης ως συνεχόμενη διαδι-

κασία, δηλαδή αν ένα όχημα εξυπηρετήσει έναν πκόμβο, θα πρέπει να αποχωρήσει και από

αυτόν.
n∑

i=1

xn
ip −

n∑
j=1

xn
pj = 0 u = 1, ..., NV p = 1, ..., n (2.4)

Ο επόμενος περιορισμός αφορά τον περιορισμό στην χωρητικότητα του οχήματος

n∑
i=1

di

n∑
j=1

xn
ij ≤ Ku u = 1, ..., NV (2.5)

όπου Qu είναι η μέγιστη χωρητικότητα του οχήματος.

Υπάρχουν και χρονικοί περιορισμοί

n∑
i=1

tui

n∑
j=1

tuij +
n∑

i=1

n∑
j=1

tuijx
u
ij ≤ Qu u = 1, ..., NV (2.6)
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Οι επόμενοι δυο περιορισμοί εξασφαλίζουν ότι δεν θα ξεπεραστεί ο αριθμός των διαθέσιμων

οχημάτων.
n∑

j=2

xu
1j ≤ 1 u = 1, ..., NV (2.7)

n∑
i=2

xu
i1 ≤ 1 u = 1, ..., NV (2.8)

και επιπλέον ισχύει

xu
ij = 0 η′ 1 (2.9)

Το πρόβλημα της δρομολόγησης οχημάτων για την ψυχρή εφοδιαστική αλυσίδα παρουσι-

άζει πολλές παραλλαγές και διάφορες προσεγγίσεις. Η περιγραφή του βασικού προβλήματος

της ψυχρής εφοδιαστικής αλυσίδας αναλύεται ως εξής:

Υπάρχουν οχήματα ίδιου τύπου, εκτός και αν ορίζεται το αντίθετο, που διαθέτουν σύστημα

ψύξης (ψυγείο ή κατάψυξη). Ξεκινάνε από την ίδια αποθήκη και κατευθύνονται προς τους

πελάτες, που έχουν διαφορετική ζήτηση ο καθένας. Για την αποτελεσματική εξυπηρέτηση

των πελατών κατασκευάζεται η διαδρομή που θα ακολουθήσει κάθε όχημα (μονοπάτι), με

στόχο την βελτιστοποίηση της αντικειμενικής συνάρτησης του προβλήματος, λαμβάνοντας

υπόψη διάφορα είδη κόστους. Αρχικά το προκαθορισμένο κόστος, το κόστος ζημίας του

φορτίου, το κόστος κατανάλωσης καυσίμου και το κόστος ψύξης.

Επιπλέον υπάρχουν οι εξής παραδοχές:

1. Υπάρχει μόνο μια αποθήκη, με γνωστή τοποθεσία, με επάρκεια αγαθών (έλλειψη

αγαθών δεν επιτρέπεται).

2. ΄Ολα τα οχήματα είναι του ιδίου τύπου, με ίδια χωρητικότητα και διαθέτουν λειτουργία

ψύξης, η οποία δύναται να προσαρμοστεί στη ζητούμενη θερμοκρασία κάθε φορά.

3. Τα οχήματα ξεκινάνε και καταλήγουν το δρομολόγιο τους στην αποθήκη και δεν επι-

στρέφουν κατά τη διάρκεια του δρομολογίου.
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4. Τα αγαθά είναι του ίδιου είδους, φάρμακα, εμβόλια, κ.α [18], [38], που απαιτούν συγκε-

κριμένη θερμοκρασία κατά τη μεταφορά τους και η απώλεια της ποιότητας σχετίζεται

μόνο με τον χρόνο.

5. Κάθε πελάτη τον εξυπηρετεί ένα και μόνο όχημα και κάθε όχημα μπορεί να εξυπηρε-

τήσει πολλαπλούς πελάτες [38].

Πολλές μελέτες τροποποιούν κάποιες από τις παραδοχές του προβλήματος ή προσθέτουν

κάποιες επιπλέον παραδοχές, όπως για παράδειγμα υπολογίζονται κόστη που αφορούν την

ικανοποίηση των πελατών, κ.α ώστε να καταλήξουν σε μια καλύτερη λύση, δηλαδή στην

ελαχιστοποίηση της αντικειμενικής συνάρτησης [6]. Επίσης έχει παρατηρηθεί το γεγονός

κάποιες μελέτες να μην λαμβάνουν υπόψη τους κάποιους βασικούς παράγονες κόστους [10],

όπως το κόστος της ψύξης [10], ή την μείωση της θερμοκρασίας που παρατηρείται όταν

ανοίγει η πόρτα της συσκευής ψύξης [39].

Σχήμα 2.1: Αναπαράσταση διαδρομών του προβλήματος δρομολόγησης οχημάτων
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2.1 Μοντελοποιήσεις προβλημάτων ψυχρής εφοδιαστικής αλυσίδας

Καθώς η διδακτορική διατριβή στοχεύει στην ανάπτυξη ενός νέου μοντέλου για την ψυ-

χρή εφοδιαστική αλυσίδα και στην εύρεση του κατάλληλου ή των κατάλληλων αλγορίθμων

για την επίλυση του συγκεκριμένου προβλήματος, παρουσιάζουμε στη συνέχεια αυτής της

ενότητας μια εκτενή βιβλιογραφική έρευνα, πρώτα για τα μοντέλα που έχουν αναπτυχθεί έως

τώρα στη διεθνή βιβλιογραφία και στη συνέχεια τις σχετικές μεθόδους επίλυσης.

Στη βιβλιογραφία υπάρχουν πολλές προσεγγίσεις που μοντελοποιούν τη ψυχρή εφοδια-

στική αλυσίδα λαμβάνοντας υπόψιν διάφορες αντικειμενικές συναρτήσεις και περιορισμούς.

Στην συνέχεια θα παρουσιαστούν αναλυτικά ορισμένες μοντελοποιήσεις.

2.1.1 Πρόβλημα δρομολόγησης οχημάτων με μηχανισμό εμπορίας άνθρακα

Στο άρθρο [12] αναπτύσσεται ένα μοντέλο πράσινου προβλήματος δρομολόγησης οχη-

μάτων (Joint distribution-Green vehicle routing problem (JD-GVRP)), όπου κάθε εταιρεία έχει

τα δικά της οχήματα, εξυπηρετεί τους δικούς της πελάτες και επιπλέον δεν υπάρχει καμία

επικοινωνία μεταξύ των εταιρειών. Στην αντικειμενική συνάρτηση του μοντέλου προτείνονται

έξι είδη κόστους. Το τελικό κόστος προκύπτει από την ελαχιστοποίηση της αντικειμενικής

συνάρτησης. Τα σχετικά κόστη είναι τα εξής:

1. Το σταθερό-προκαθορισμένο κόστος C1

2. Το κόστος μεταφοράς C2

3. Το κόστος ζημίας C3

4. Το κόστος ψύξης C4

5. Το κόστος ποινής C5

6. Το κόστος των εκπομπών του διοξειδίου του άνθρακα C6
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Οι εξισώσεις που αφορούν τα παραπάνω κόστη αναλύονται παρακάτω:

Το σταθερό-προκαθορισμένο κόστος το οποίο περιλαμβάνει τα καθημερινά έξοδα του

οχήματος καθώς και τον μισθό των οδηγών.

C1 = F1K (2.10)

όπου F1 είναι το προκαθορισμένο κόστος για κάθε όχημα, και K είναι ο αριθμός των οχη-

μάτων.

Το κόστος μεταφοράς, το οποίο περιλαμβάνει το κόστος που προκύπτει από τη φθορά

του οχήματος, και την κατανάλωση των καυσίμων.

C2 = F2

m+n∑
i=1

m+n∑
j=1

K∑
k=1

xijkdij (2.11)

όπου F2 είναι το κόστος μεταφοράς ανά μονάδα απόστασης, m είναι ο αριθμός των αποθηκών,

n είναι ο ο αριθμός των πελατών, xijk είναι οι μεταβλητές του προβλήματος και παίρνουν

τιμές 0 − 1, και συγκεκριμένα xijk = 1 όταν το όχημα παραδίνει εμπόρευμα στον κόμβο j

εξερχόμενο από τον κόμβο i, αλλιώς παίρνουν την τιμή 0.

Το κόστος της ζημιάς, το οποίο εξαρτάται από δύο παράγοντες, την μείωση της φρε-

σκάδας των προϊόντων κατά τη διάρκεια του δρομολογίου

C31 = F3

m∑
i=1

m+n∑
j=m+1

K∑
k=1

yijkqj(1− ϵ1e
−θ(tjk−tdp)) (2.12)

όπου το yijk παίρνει τιμές 0 − 1. ΄Οταν το φορτηγό ψυγείο παραδίδει εμπόρευμα παίρνει

την τιμή 1 αλλιώς παίρνει την τιμή 0. F3 είναι η τιμή της μονάδας των προϊόντων της

ψυχρής εφοδιαστικής αλυσίδας, qj είναι η ζήτηση του πελάτη j, ϵ1 το ποσοστό αλλοίωσης

της φρεσκάδας των προϊόντων κατά τη διάρκεια της διαδρομής, θ είναι ένας παράγοντας

ευαισθησίας των προϊόντων, tjk είναι η χρονική στιγμή όταν το όχημα k φτάνει στον πελάτη

j, tdp είναι η χρονική στιγμή που όλα τα οχήματα ξεκινούν από την αποθήκη.

Ο δεύτερος παράγοντας είναι η αλλοίωση που μπορεί να προκύψει στα προϊόντα, καθώς
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μπορεί να ανοίξει η πόρτα του οχήματος διαταρράσσοντας την ψύξη [40], [41], [42], [43].

Το αντίστοιχο κόστος δίνεται από την παρακάτω εξίσωση:

C32 = F3

m∑
i=1

m+n∑
j=m+1

K∑
k=1

yijkQin(1− ϵ2e
−θ(

qj
v2

)

) (2.13)

όπου Qin είναι η ποσότητα των προϊόντων που έχουν απομείνει στο όχημα τη στιγμή που

έχει αποχωρήσει από τον πελάτη j, ϵ2 το ποσοστό αλλοίωσης της φρεσκάδας των προϊόντων

κατά τη διάρκεια της μεταφόρτωσης,
qj
v2
είναι ο χρόνος εξυπηρέτησης του πελάτη j και v2

είναι η ταχύτητα της μεταφόρτωσης.

΄Αρα το τελικό κόστος ζημιάς προκύπτει από την παρακάτω εξίσωση:

C3 = C31 + C32 = F3

m∑
i=1

m+n∑
j=m+1

K∑
k=1

yijk[qj(1− ϵ1e
−θ(tjk−tdp)) +Qin(1− ϵ2e

−θ(
qj
v2

)

)] (2.14)

Το κόστος της ψύξης, το οποίο περιλαμβάνει την κατανάλωση ενέργειας που απαιτεί η

σχετική ψύξη κατά την παράδοση και την εκφόρτωση των προϊόντων [44], [45].

Το κόστος ψύξης κατά την παράδοση δίνεται από την παρακάτω εξίσωση:

C41 = F4

m+n∑
i=1

m+n∑
j=1

K∑
k=1

xijkα1
dij
v1

(2.15)

όπου το F4 αντιπροσωπεύει την τιμή της μονάδας του καυσίμου, a1 αντιπροσωπεύει την

κατανάλωση καυσίμου που προκύπτει από τον εξοπλισμό ψύξης ανά μονάδα χρόνου κατά τη

διάρκεια της διαδρομής.

Το επιπλέον κόστος που προκύπτει κατά τη διάρκεια της μεταφόρτωσης προκύπτει από την

παρακάτω εξίσωση:

C42 = F4

m+n∑
i=1

m+n∑
j=1

K∑
k=1

xijkα2
qj
v2

(2.16)

όπου a2 αντιπροσωπεύει την κατανάλωση καυσίμου του εξοπλισμού ψύξης κατά τη διάρκεια
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της μεταφόρτωσης. ΄Αρα το συνολικό κόστος ψύξης δίνεται από την εξίσωση:

C4 = C41 + C42 = F4

m+n∑
i=1

m+n∑
j=1

K∑
k=1

xijk(α1
dij
v1

+ α2
qj
v2
) (2.17)

Το κόστος ποινής, το οποίο περιλαμβάνει μια ποινή αν το όχημα φτάσει στον προορισμό

εκτός των προκαθορισμένων από τους πελάτες χρονικών παραθύρων. [46], [42], [47].

ͺ

C5 =



F5

m+n∑
j=m+1

K∑
k=1

max(T1 − tjk, 0)) , εάν tjk < T1

0 , εάν T1 ≤ tjk ≤ T2

F6

m+n∑
j=m+1

K∑
k=1

max(tjk − T2, 0) , εάν tjk > T2

(2.18)

Τελικά η παραπάνω εξίσωση μετασχηματίζεται:

C5 =
m+n∑

j=m+1

K∑
k=1

[F5max(T1 − tjk, 0) + F6max(tjk − T2, 0)] (2.19)

όπου F5 είναι ο χρόνος αναμονής που οφείλεται σε ενωρίτερη άφιξη από τη ζητούμενη και

F6 είναι το κόστος της ποινής για αργοπορημένη άφιξη [12].

Το κόστος κατανάλωσης καυσίμου το οποίο περιλαμβάνει το κόστος των καυσίμων που

σχετίζεται με τα καύσιμα που χρειάζεται ένα όχημα για τη μεταφορά και το επιπλέον κόστος

που προκύπτει από τις συσκευές ψύξης [12].

Αναλυτικότερα το κόστος κατανάλωσης καυσίμου ανά μονάδα απόστασης υπολογίζεται από

την παρακάτω διαδικασία. Αρχικά πρέπει να υπολογιστεί η κατανάλωση καυσίμου ανά μονάδα

απόστασης. Για τον υπολογισμό στα [44], [48], [49] προτείνεται:
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ρ(X) = ρ0 +
ρ∗ − ρ0

Q
X (2.20)

όπου το ρ0 είναι η κατανάλωση καυσίμου ανά μονάδα απόστασης όταν το όχημα δεν μεταφέρει

καθόλου εμπόρευμα, το ρ∗ είναι η κατανάλωση καυσίμου ανά μονάδα απόστασης όταν το

όχημα είναι με πλήρες φορτίο, Q είναι η μέγιστη χωρητικότητα του οχήματος και X είναι το

βάρος του φορτίου.

΄Αρα η κατανάλωση καυσίμου του οχήματος υπολογίζεται από:

FC1 =
m+n∑
i=1

m+n∑
j=1

K∑
k=1

xijkρ(Qij)dij =
m+n∑
i=1

m+n∑
j=1

K∑
k=1

xijk(ρ0 +
ρ∗ − ρ0

Q
Qij)dij (2.21)

όπου το Qij είναι η ποσότητα των προϊόντων που μεταφέρονται από τον κόμβο i στον κόμβο

j

Το επόμενο βήμα για τον υπολογισμό του κόστους είναι να υπολογιστεί η κατανάλωση

καυσίμου που σχετίζεται με τον εξοπλισμό ψύξης, δηλαδή προκύπτει από την ενέργεια που

χρειάζεται να καταναλώσει η συσκευή ή οι συσκευές ψύξης και δίνεται από την παρακάτω

εξίσωση:

FC2 =
m+n∑
i=1

m+n∑
j=1

K∑
k=1

xijk(α1
dij
v1

+ α2
qj
v2
) (2.22)

Επομένως το τελικό κόστος καυσίμων υπολογίζεται:

FC = FC1 + FC2 =
m+n∑
i=1

m+n∑
j=1

K∑
k=1

xijk[(ρ0 +
ρ∗ − ρ0

Q
Qij)dij + (α1

dij
v1

+ α2
qj
v2
)] (2.23)

Για τον ακριβή υπολογισμό του κόστους θα πρέπει να ληφθούν υπόψιν και οι εκπομπές του

διοξειδίου του άνθρακα στο περιβάλλον που δίνονται από την παρακάτω εξίσωση:

EM = η · FC (2.24)

όπου το η είναι ο συντελεστής εκπομπών του διοξειδίου του άνθρακα.
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Το τελικό κόστος καυσίμου υπολογίζεται από:

C6 = F7(η ·FC−Tq) = F7{η
m+n∑
i=1

m+n∑
j=1

K∑
k=1

xijk[(ρ0+
ρ∗ − ρ0

Q
Qij)dij +(α1

dij
v1

+α2
qj
v2
)]−Tq}

(2.25)

όπου F7 είναι η τιμή διαπραγμάτευσης του άνθρακα και Tq είναι το ποσοστό των εκπομπών

του άνθρακα και αποτελεί τη μεγαλύτερη εκπομπή που δύναται να παράγει δωρεάν η κάθε

εταιρεία.

Για τη μοντελοποίηση του παραπάνω προβλήματος ο βασικός στόχος είναι η ελαχιστοπο-

ίηση της αντικειμενικής συνάρτησης, δηλαδή:

min C = C1 + C2 + C3 + C4 + C5 + C6 (2.26)

υπό των περιορισμών:

1. Κάθε πελάτης μπορεί να εξυπηρετηθεί μόνο μία φορά από ένα μόνο όχημα

m+n∑
i=1

m∑
m=1

K∑
k=1

xijkm = 1, j ∈ {m+ 1,m+ 2, ...,m+ n} (2.27)

2. Οι επόμενοι δύο περιορισμοί δηλώνουν ότι τα οχήματα ξεκινάνε από την αποθήκη-

αφετηρία και δεν χρειάζεται να επιστρέψουν σε αυτή μετά την εξυπηρέτηση και του

τελευταίου πελάτη

m+n∑
i=m+1

m∑
j=1

m∑
m=1

xijkm = 1, ∀k ∈ {1, 2, ..., K} (2.28)

m+n∑
i=m+1

m+n∑
j=m+1

m∑
m=1

xijkm = 1, ∀k ∈ {1, 2, ..., K} (2.29)

3. Ο επόμενος περιορισμός δηλώνει ότι ένα όχημα δεν μπορεί να μεταβεί από τη μία
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αποθήκη κατευθείαν προς μια άλλη αποθήκη

m∑
i=1

m∑
j=1

m∑
m=1

xijkm = 0, ∀k ∈ {1, 2, ..., K} (2.30)

4. Ο τελευταίος περιορισμός δηλώνει ότι δεν επιτρέπεται η υπερφόρτωση του οχήματος

m+n∑
i=1

m+n∑
j=m+1

K∑
k=1

m∑
m=1

qixijkm ≤ Q, ∀k ∈ {1, 2, ..., K} (2.31)

5. Η τελευταία εξίσωση χαρακτηρίζει την διαδικασία της δρομολόγησης ως συνεχής

tjk = tik +
dij
v1

+
qi
v2

(2.32)

2.1.2 Πρόβλημα δρομολόγησης οχημάτων με οχήματα πολλαπλών διαμερισμάτων

Σε άλλη προσέγγιση που αναλύεται στο άρθρο [50], προτείνεται σχετικό μοντέλο για μια

ρεαλιστική εφαρμογή δρομολόγησης οχημάτων με πολλαπλά διαμερίσματα και χρονικά πα-

ράθυρα, (multi-compartment vehicle routing problem with time windows (MC-VRPTW)). Τα

χρονικά παράθυρα περιορίζουν χρονικά τον χρόνο εξυπηρέτησης, δηλαδή ο πελάτης δηλώνει

ένα συγκεκριμένο χρονικό διάστημα, το χρονικό παράθυρο, που μπορεί εξυπηρετηθεί. Αυτός

ο περιορισμός δύναται να είναι πολύ περιοριστικός και αυστηρός. Πιο συγκεκριμένα αν το

όχημα φτάσει νωρίτερα απαιτείται να περιμένει μέχρι την νωρίτερη επιτρεπόμενη έναρξη εξυ-

πηρέτησης. Η δεύτερη περίπτωση αφορά και πάλι τον περιορισμό των χρονικών παραθύρων,

δηλαδή δύναται να είναι πιο χαλαρός όπου μπορεί να παραβιαστεί ο χρονικός περιορισμός με

κάποια ποινή [51], [52].

Για τον υπολογισμό της αντικειμενικής συνάρτησης του προτεινόμενου μοντέλου, [50]

λαμβάνονται υπόψη τα παρακάτω κόστη:

1. Προκαθορισμένο κόστος οχήματος

2. Κόστος διαδρομής
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3. Κόστος καυσίμου κατά τη διάρκεια του δρομολογίου

4. Κόστος καυσίμου κατά τη διάρκεια αναμονής του οχήματος (φορτοεκφόρτωση-αναμονή

κατά τη διάρκεια του δρομολογίου)

Η αντικειμενική συνάρτηση του προβλήματος προκύπτει από την ελαχιστοποίηση των

παραπάνω κοστών:

Min D = Min(D1 +D2 +D3 +D4) =

f
∑
j∈N0

∑
k∈K

x0jk +
∑
i,j∈N

∑
k∈K

cijxijk+

+c0
∑
i,j∈N

∑
k∈K

F (P k
ij)lijxijk + c0ϵ

∑
i∈N

∑
k∈K

P k
i wi

(2.33)

όπου f είναι το προκαθορισμένο κόστος για την χρήση του οχήματος, cij είναι το κόστος

διαδρομής από τον πελάτη i στον j, c0 είναι το κόστος της κατανάλωσης ανά μονάδα καυσίμου,

xijk είναι μεταβλητή όπου παίρνει την τιμή 1 αν το k όχημα εξυπηρετεί τον κόμβο j αμέσως

μετά από τον κόμβο i, αλλιώς παίρνει την τιμή 0, το wi είναι ο χρόνος αναμονής στον κόμβο

i. F είναι ο ρυθμός κατανάλωσης καυσίμων και υπολογίζεται από την σχέση

F (P ) = F0 +
F ∗ − F0

q
P (2.34)

όπου q είναι η χωρητικότητα του οχήματος, F ∗
είναι ο ρυθμός κατανάλωσης καυσίμου όταν

το όχημα είναι πλήρως φορτωμένο, F0 είναι ο ρυθμός κατανάλωσης καυσίμων όταν το όχημα

είναι άδειο. Το F (P k
ij) είναι ο ρυθμός κατανάλωσης καυσίμων του οχήματος k όταν το όχημα

μεταβαίνει από τον κόμβο i στον κόμβο j, P k
i είναι το φορτίο του οχήματος k στον κόμβο i,

πριν την εξυπηρέτησή του

Σχετικά με τους περιορισμούς του συγκεκριμένου προβλήματος, υπάρχουν οι εξής:

1. Ο παρακάτω περιορισμός εξασφαλίζει ότι κάθε πελάτης εξυπηρετείται από ένα όχημα

ακριβώς μία φορά.

∑
j∈N

∑
k∈K

xijk = 1, ∀i ∈ N0 (2.35)
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2. Τίθεται περιορισμός που αφορά τη ροή του δικτύου και εξασφαλίζει ότι αν το όχημα k

αποχωρήσει από τον πελάτη j, πριν αποχωρήσει θα έχει εξυπηρετήσει τον πελάτη j

∑
i∈N i ̸=j

xijk =
∑

i∈N i̸=j

xjik, ∀j ∈ N0, ∀k ∈ K (2.36)

3. Ο επόμενος περιορισμός εξασφαλίζει ότι κάθε όχημα ξεκινάει και τερματίζει το δρομο-

λόγιο του στην αποθήκη

∑
j∈N0

x0jk =
∑
j∈N0

xj0k, ∀k ∈ K (2.37)

4. Επιπλέον υπάρχει περιοροσμός των πελατών που δύναται να εξυπηρετήσει κάθε όχημα

∑
i∈N

∑
j∈N0

xjik ≤ T, ∀k ∈ K (2.38)

5. Το φορτίο στον h διαμέρισμα στο k όχημα δεν μπορεί να υπερβαίνει την χωρητικότητα

του οχήματος ∑
i∈N0

∑
j∈N

dhixijk ≤ qh, ∀h ∈ H, k ∈ K (2.39)

6. Πριν την παράδοση των αγαθών, υπολογίζεται το βάρος καθε οχήματος

P k
j =

∑
i∈N

xijk(P
k
i −

∑
h∈H

dhi), ∀j ∈ N0, ∀k ∈ K (2.40)

7. Το βάρος του οχήματος πρέπει να υπολογιστεί και όταν το όχημα βρίσκεται στην

αποθήκη

P k
0 =

∑
j∈N

∑
i∈N0

∑
h∈H

xjikdhi, ∀k ∈ K (2.41)

8. Το βάρος κάθε οχήματος στο τόξο (i, j) υπολογίζεται από την παρακάτων εξίσωση

P k
ij = P k

J xijk, ∀i ∈ N, ∀j ∈ N0, ∀k ∈ K (2.42)
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9. Ο επόμενος περιορισμός καθιερώνει τη σχέση μεταξύ του χρόνου αναχώρησης από

έναν πελάτη και του αμέσως επόμενου του.

tj ≥ ti + wi + si + tij + (xijk − 1)M, ∀i, j ∈ NO′ , k ∈ K (2.43)

10. Ο επόμενος περιορισμός εξασφαλίζει ότι η παράδοση των αγαθών θα πραγματοποιηθεί

μέσα στο χρονικό παράθυρο.

Ei ≤ ti + wi ≤ Li ∀i ∈ N0′ (2.44)

11. Ο χρόνος αναμονής στον πελάτη i υπολογίζεται από την παρακάτω εξίσωση

wi = max{(Ei − ti), 0}, ∀i ∈ N0 (2.45)

12. Ο τελευταίος περιορισμός ορίζει την ιδιότητα των μεταβλητών απόφασης

xijk = 0 ή 1. si ≥ 0, ti ≥ 0 ∀i, j ∈ N,∀k ∈ K (2.46)

2.1.3 Πρόβλημα δρομολόγησης οχημάτων με κατανομή αποθέματος

Στο άρθρο [32] παρουσιάζεται το πρόβλημα δρομολόγησης οχημάτων με κατανομή α-

ποθεμάτων για την ψυχρή εφοδιαστική αλυσίδα (vehicle routing with inventory allocation

(IVRPCSC)), τριών φάσεων, ξεκινώντας από πολλαπλούς προμηθευτές με ετερογενή οχήμα-

τα, διάφορους τύπους ψυγείων-καταψυκτών με πολλαπλά σημεία παράδοσης και καταναλωτές.

Για τον υπολογισμό της αντικειμενικής συνάρτησης, της ελαχιστοποίησης του κόστους του

προτεινόμενου μοντέλου λαμβάνονται υπόψη:

1. Το κόστος μεταφοράς που περιλαμβάνει τα αγαθά ψύξης και βαθειάς κατάψυξης
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2. Το κόστος ποινής

3. Το κόστος διατήρησης και αποθήκευσης απούλητων εμπορευμάτων χρησιμοποιώντας:

• μεταβλητές αποφάσεων

• μεταβλητές παραλαβής

• μεταβλητές παράδοσης

• μεταβλητές κατανάλωσης

• μεταβλητές καταγραφής προϊόντων

• μεταβλητές απόκλισης

• δυαδικές μεταβλητές [32].

Τα ανωτέρω συνοψίζονται στις παρακάτω εξισώσεις: Η αντικειμενική συνάρτηση:

Min
∑
c∈C

∑
i∈ND

∑
v∈V

∑
t∈T

aTR
ci QDR

civt +
∑
c′∈C′

∑
i∈ND

∑
v∈V

∑
t∈T

aTF
c′t Q

DF
c′ivt+∑

c∈C

∑
i∈ND

∑
t∈T

aPR
ci UR

cit +
∑
c′∈C′

∑
i∈ND

∑
t∈T

aPF
c′i I

F
c′it+∑

c∈C

∑
i∈ND

∑
t∈T

aHR
ci IRcit +

∑
c′∈C

∑
i∈ND

∑
t∈T

aHF
c′i I

F
c′i

(2.47)

όπου C είναι το σύνολο των εμπορευμάτων ψύξης, ND, είναι το σύνολο των κόμβων ζήτη-

σης, V είναι το σύνολο των κόμβων, T είναι το σύνολο των χρονικών περιόδων, aTR
ci είναι το

κόστος μεταφοράς της μονάδας ψυκτικού εμπορεύματος, τα QDR
civt και Q

DF
c′ivt είναι μεταβλητές

παράδοσης και περιγράφουν τις ποσότητες των εμπορευμάτων που παραδίδονται ανάλογα με

τη ζήτηση των κόμβων για κάθε όχημα, C ′
είναι το σύνολο των κατεψυγμένων αγαθών, aHF

c′i ,

είναι το κόστος ποινής ανά μονάδα ανικανοποίητου τύπου εμπορεύματος βαθειάς κατάψυξης,

aPR
ci είναι το κόστος ποινής ανά μονάδα μη ικανοποιημένου εμπορεύματος ψύξης, U

R
cit και U

F
c′it

είναι μεταβλητές απόκλισης και ορίζουν τις ποσότητες των μη εκπληρώσιμων απαιτήσεων που

ζητούνται από τους πελάτες για κάθε φορά. Επιπλέον aPF
c′i είναι το κόστος μεταφοράς ανά

μονάδα των βαθιά κατεψυγμένων αγαθών, aHR
ci είναι το κόστος διατήρησης εμπορευμάτων
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ψύξης και aHF
c′i είναι το κόστος διατήρησης εμπορευμάτων βαθιάς κατάψυξης. I

R
cit και C

F
c′it

είναι οι μεταβλητές του αποθέματος των εμπορευμάτων που καθορίζουν τις ποσότητες και

των δύο εμπορευμάτων που παραμένουν στα καταστήματα των πελατών και των επιπλέον

ποσοτήτων εμπορευμάτων που παραδίδονται στον πελάτη ή αφορά τις απούλητες ποσότη-

τες του διαθέσιμου αποθέματος. Το παραπάνω πρόβλημα διέπεται από τους ακόλουθους

περιορισμούς:

1. Κάθε όχημα μπορεί να επισκεφθεί κάθε κόμβο ακριβώς μία φορά.

∑
i∈N

∑
j∈N i&j ̸=dv

xijvt ≤ 1 ∀v ∈ V, t ∈ T (2.48)

2. Οι επόμενοι δύο περιορισμοί εξασφλαλίζουν ότι κάθε όχημα δεν δύναται να αποχωρεί

και να επιστρέφει στην αποθήκη πολλές φορές, πιο συγκεκριμένα η επιστροφή στην

αποθήκη επιτρέπεται με το πέρας του δρομολογίου.

∑
i∈N,i̸=dv

∑
t∈T

xdvivt = 1 ∀v ∈ V (2.49)

∑
i∈N,i̸=dv

∑
t∈T

xidvvt = 1 ∀v ∈ V (2.50)

3. Ο παρακάτω περιορισμός απαγορεύει κάθε όχημα να φτάσει σε οποιονδήποτε κόμβο

στην περίπτωση που δεν μεταφέρει καθόλου φορτίο.

∑
t∈τvdvi

xidvvt = 0 ∀v ∈ V, i ∈ N, i ̸= dv (2.51)

4. Επιπλέον θα πρέπει να διασφαλιστεί ότι το όχημα εκτελεί εφικτές και συνεχείς κινήσεις,

το οποίο αποτυπώνεται στον παρακάτω περιορισμό.
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∑
i∈Ni&j ̸=dvi ̸=k

∑
r∈Tr+τvjk≤t

xijvr ≥ xjkvt ∀v ∈ V, j ∈ N, k ∈ N, j ̸= dv

ή j&k ̸= dv, t ∈ T

(2.52)

5. Για να είναι δυνατόν να συμβεί το ανωτέρω ο παρακάτω περιορισμός ισορροπεί το μο-

ντέλο και διατηρεί την εφικτότητα των διαδρομών.

∑
s∈T, s≤t

∑
i∈N, i&j ̸=dv

xijvs ≥
∑
k∈N

∑
r∈T,k&j ̸=dv ,t+τvjk≥r

xjkvr

∀v ∈ V, ∀j ∈ N, j ̸= dv, t ∈ T (2.53)

6. Επιπλέον κάθε όχημα πρέπει να επιστρέφει στην αποθήκη πριν τελειώσει ο μέγιστος

επιτρεπόμενος χρόνος της διαδρομής του.

t
∑

i∈N,i̸=dv

xidvvt ≤ |T | ∀v ∈ V, t ∈ T (2.54)

7. Η διάκριση της συσκευής ψύξης σε ψυγείο ή καταψύκτη αποτελεί κομβικό σημείο στην

μοντελοποίηση του προβλήματος.

yv + xv = 1 v ∈ V (2.55)
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όπου yv και xv είναι δυαδικές μεταβλητές που ανάλογα με την τιμή που παίρνουν η

συσκευή ψύξης λειτουργεί ως ψυγείο yv = 1, ή καταψύκτης αν xv = 1. [32]

2.1.4 Δι-αντικειμενικό πρόβλημα χωροθέτησης εγκαταστάσεων και δρομο-

λόγησης οχημάτων χαμηλών εκπομπών άνθρακα

Το πρόβλημα χωροθέτησης εγκαταστάσεων και δρομολόγησης οχημάτων (Location rou-

ting problem (LPR)) είναι ένα συνδυαστικό πρόβλημα εφοδιαστικής αλυσίδας, όπου αρχικά

προτείνονται οι τοποθεσίες που θα εγκατασταθούν οι αποθήκες και στη συνέχεια για τις

προτεινόμενες αποθήκες επιλύεται ένα πρόβλημα δρομολόγησης οχημάτων. [53], [54].

Στο άρθρο [55] επιλύεται το πρόβλημα δρομολόγησης οχημάτων και χωροθέτησης εγκα-

ταστάσεων (Biobjective low-carbon location-routing problem), με δύο στόχους. Ο πρώτος

στόχος αφορά το κόστος και περιλαμβάνει το γενικό κόστος, δηλαδή το συνολικό κόστος

των οχημάτων, των μισθών, το κόστος κατανάλωσης καυσίμων, κ.α. Ο δεύτερος στόχος

αφορά τον χρόνο αναμονής των πελατών και των οχημάτων, την ικανοποίηση των πελατών,

και την συνολική αποτελεσματικότητα του δικτύου. Στην συγκεκριμένη προσέγγιση πραγ-

ματοποιείται η μεταφορά διάφορων τύπων φορτίου από ένα είδος οχημάτων.

Για τον υπολογισμό της αντικειμενικής συνάρτησης υπάρχουν τα παρακάτω είδη κόστους:

1. το προκαθορισμένο κόστος (C1) που περιλαμβάνει το ενοίκιο οχημάτων και αποθηκών

2. το μεταβλητό κόστος (C2) ανά ώρα που περιλαμβάνει την απόσβεση των οχημάτων σε

συνάρτηση με τον χρόνο του κάθε δρομολογίου

3. Μισθοί των οδηγών (C3)

4. Κόστος ζημίας (C4) που περιλαμβάνει το κόστος που προκύπτει από κάποια ζημιά του

οχήματος, το κόστος που αυξάνεται όταν ανοίγει η πόρτα του ψυγείου/καταψύκτη,

διότι απαιτείται μεγαλύτερη κατανάλωση καυσίμου για τη σωστή διατήρηση της θερ-

μοκρασίας στο εσωτερικό που βρίσκονται τα ευπαθή αγαθά
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5. Το κόστος καυσίμων και το κόστος εκπομπών του άνθρακα στην ατμόσφαιρα (C5)

Τα παραπάνω κόστη δίνονται από τις ακόλουθες εξισώσεις:

C1 =
∑
i∈M

FDiyi +
∑
i∈M

∑
j∈N

∑
h∈H

FVhxijh (2.56)

όπου yi παίρνει την τιμή 1 αν η αποθήκη i ανήκει στο M, σε κάθε άλλη περίπτωση παίρνει

την τιμή 0. Το xijh παίρνει την τιμή 1 αν το όχημα τύπου h ανήκει στο H και βρίσκεται

στο τόξο (i, j) που ανήκει στο Ε, σε κάθε άλλη περίπτωση παίρνει την τιμή 0. FDi είναι το

κόστος ενοικίου. FVh είναι το προκαθορισμένο κόστος κάθε οχήματος.

C2 =
∑
j∈M

∑
h∈H

CV ChATjh (2.57)

όπου CV Ch είναι το μεταβλητό κόστος ανά ώρα για κάθε όχημα. Το ATjh δίνεται από την

παρακάτω εξίσωση:

ATjh = (max{ATih, ei}+ sti +
Dij

SPij

)xijh, i ∈ V, j ∈ V, h ∈ H (2.58)

όπου το ATjh είναι η χρονική στιγμή όπου το όχημα τύπου h ∈ H φτάνει στον κόμβο j ∈ V .

Το κόστος που αντιστοιχεί στους μισθούς των οδηγών δίνεται από την παρακάτω εξίσωση:

C3 =
∑
j∈M

∑
h∈H

dshATjh (2.59)

όπου dsh είναι ο μισθός του ενός οδηγού. Το κόστος ζημίας προέρχεται από το άθροισμα

τεσσάρων επιμέρους παραγόντων.

C41 = p
∑
i∈N

∑
h∈H

diyih(1− e−a1(max{ATih,ei}−
∑

j∈ζi
stj)) (2.60)
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C42 = p
∑
i∈N

∑
h∈H

diyih(1− e−a2
∑

j∈ζi
stj) (2.61)

C43 = p
∑
i∈N

∑
h∈H

piyih(1− e−a1(AT|ξ|−
∑

j∈ξ\ζi\i
stj)) (2.62)

C44 = p
∑
i∈N

∑
h∈H

piyih(1− e−a2
∑

j∈ξ\ζi\i
stj) (2.63)

΄Αρα το συνολικό κόστος ζημίας υπολογίζεται από:

C4 = C41 + C42 + C43 + C44 (2.64)

C5 = (cfs + ccc · β)(
∑
i∈V

∑
j∈V

∑
h∈H

FC1ijhxijh +
∑
i∈N

∑
h∈H

FC2ih) (2.65)

όπου FC1ijh αποτελεί το μοντέλο της κατανάλωσης καυσίμου και το FC2ih είναι το κόστος

της κατανάλωσης καυσίμου κατα την αναμονή ή κατά την διάρκεια της εξυπηρέτησης των

πελατών. Η αντικειμενική συνάρτηση του προβλήματος ελαχιστοποιεί το άθροισμα από τα

παραπάνω κόστη, δηλαδή:

minTC = C1 + C2 + C3 + C4 + C5 (2.66)

υπό τις ακόλουθες προϋποθέσεις:

1. Αρχικά ισχύουν οι βασικοί περιορισμοί του προβλήματος δρομολόγησης οχημάτων και

χωροθέτησης εγκαταστάσεων (Location Routing problem).

Επιπλέον ισχύουν οι περιορισμοί.

2. Δεν επιτρέπονται τα υπο-δρομολόγια:

xijh + xjih ≤ ∀i, j ∈ N, h ∈ H (2.67)

3. Οι μη επιλεγμένες αποθήκες δεν πρέπει να εκχωρούν οχήματα:
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∑
j∈N

xijh ≤ yi ∀i ∈M,h ∈ H (2.68)

4. Για να ανοίξει μια αποθήκη θα πρέπει να εκχωρήσει οχήματα για την εξυπηρέτηση των

πελατών:

∑
i∈N

∑
h∈H

xijh ≥ yi ∀j ∈M (2.69)

5. Επιπλέον υπάρχουν όρια που σχετίζονται με τον αριθμό των εκχωρημένων οχημάτων,

συμπεριλαμβανομένων των άνω και κάτω ορίων:

[max{
∑
i∈N

di,
∑
i∈N

pi}/max{CV }] ≤
∑
i∈M

∑
j∈N

∑
h∈H

xijh ≤| N | (2.70)

6. Ο αριθμός των αποθηκών που πρέπει να ανοίξουν καθορίζεται από τον παρακάτω πε-

ριορισμό, ο οποίος δεν είναι πάντα εφικτός:

∑
j∈N

xijh +
∑
j∈N

xjgh ≤ 1, ∀j, g ∈M, j ̸= g, h ∈ H (2.71)

2.1.5 Πρόβλημα δρομολόγησης οχημάτων βασιζόμενο στην ελάχιστη απώλεια

Το πρόβλημα της δρομολόγησης οχημάτων της ψυχρής εφοδιαστικής αλυσίδας που βα-

σίζεται στην ελάχιστη απώλεια μπορεί συνοπτικά να περιγραφεί ως εξής [38]. Από μία

αποθήκη ή αλλιώς κέντρο διανομής ξεκινάνε οχήματα-ψυγεία, ενός είδους, με στόχο να εξυ-

πηρετήσουν πελάτες με διαφορετική ζήτηση ο καθένας με βασικό στόχο την ελαχιστοποίηση

της απώλειας, λαμβάνοντας υπόψη τα παρακάτω κόστη

1. Το κόστος της κατανάλωσης καυσίμου

2. Το κόστος ψύξης

3. Το κόστος ζημίας
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Τα παραπάνω συνοψίζονται στις ακόλουθες εξισώσεις:

Το κόστος καυσίμου δίνεται από την παρακάτω εξίσωση:

C1 =
k∑

k=1

n∑
i=1

n∑
j=1

xk
ij(C11 + Pk(C12 − C11)) (2.72)

όπου το C1K δίνεται από την παρακάτω εξίσωση:

C1k = C11 + Pk(C12 − C11) (2.73)

όπου C11 είναι η κατανάλωση καυσίμου ανά μονάδα απόστασης όταν δεν υπάρχει φορτίο στο

όχημα, και C12 όταν το όχημα μεταφέρει το μέγιστο δυνατό φορτίο του, και C1k είναι η

αντίστοιχη κατανάλωση του k-στου οχήματος και Pk είναι ο πραγματικός ρυθμός φορτίου

και δίνεται από:

Pk =
Qk

Q
(2.74)

όπου του Qk δίνεται από την εξίσωση:

Qk =
n∑

i=1

xk
i qi (2.75)

Το κόστος ψύξης δίνεται από:

C2 =
K∑
k=1

xk
i (

n∑
i=0

C21(Ti − Ti−1) +
n∑

j=1

C22Ts) (2.76)

όπου C21 είναι το κόστος της μονάδας ψύξης κατά τη μεταφορά και C22 είναι το κόστος

ψύξης κατά το ξεφόρτωμα και Ti είναι η χρονική στιγμή που εξυπηρετείται ο πελάτης i.

Το τελικό κόστος της ζημίας του φορτίου υπολογίζεται από:

C3 =
K∑
k=1

xk
i p(

n∑
i=0

θ1Qi(Ti − Ti−1) +
n∑

i=1

θ2(Qi − qi)Ts) (2.77)
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όπου θ1 είναι ο συντελεστής ζημιάς του φορτίου ανά μονάδα χρόνου και μονάδα βάρους κατά

τη μεταφορά, θ2 είναι ο συντελεστής ζημιάς του φορτίου ανά μονάδα χρόνου και μονάδα

βάρους κατά τη διάρκεια της εκφόρτωσης. Η αντικειμενική συνάρτηση αποτελείται από την

ελαχιστοποίηση των παραπάνω, δηλαδή:

minz2 = C1 + C2 + C3 (2.78)

Υπό των παρακάτων περιορισμών

1. Ο παρακάτω περιορισμός δείχνει ότι η τελική ζήτηση κάθε πελάτη δεν δύναται να είναι

μεγαλύτερη από τη μέγιστη χωριτηκότητα του οχήματος

K∑
k=1

xi
kqi ≤ Q,∀k ∈ K (2.79)

2. Ο επόμενος περιορισμός εξασφαλίζει ότι κάθε πελάτης εξυπηρετείται από ένα ακριβώς

όχημα

K∑
k=1

xi
k = 1,∀i ∈ N (2.80)

3. Κάθε όχημα ξεκινάει το δρομολόγιο από το κέντρο διαλογής

K∑
j=1

xij
k =

K∑
j=1

xij
k ≤ 1, i = 0,∀k ∈ K (2.81)

4. Οι επόμενοι δύο περιορισμοί είναι μεταβλητές του προβλήματος

xk
i =

1, εάν στο σημείο i πραγματοποιείται παράδοση από το όχημα k

0, σε άλλη περίπτωση
(2.82)

xk
ij =

1, Το όχημα k εκτελεί το δρομολόγιο από το σημείο i στο j

0, σε άλλη περίπτωση
(2.83)
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2.1.6 Πράσινο πρόβλημα δρομολόγησης οχημάτων

Στη συγκεκριμένη προσέγγιση του πράσινου προβλήματος δρομολόγησης οχημάτων ( gre-

en vehicle routing problem (GVRP)) για την ψυχρή εφοδιαστική αλυσίδα [10] εκτός από

τις βασικές αρχές του VRP που πρέπει να ικανοποιούνται, δίνεται ιδιαίτερη βαρύτητα ώστε

όλη η διαδικασία να προκαλεί τη λιγότερη δυνατή οικολογική καταστροφή. Η αντικειμενική

συνάρτηση της σχετικής προσέγγισης αποτελείται από την ελαχιστοποίηση των παρακάτω

ειδών κόστους.

1. Κόστος λειτουργίας οχήματος

2. Κόστος απώλειας ποιότητας

3. Κόστος απώλειας φρεσκάδας

4. Κόστος ποινής

5. Κόστος κατανάλωσης ενέργειας

6. Κόστος φαινομένου θερμοκηπίου

Το κόστος λειτουργίας του οχήματος δίνεται από την παρακάτω εξίσωση:

C1 =
Y∑

y=1

F1 · ay (2.84)

Κατά τη διάρκεια του δρομολογίου ενδέχεται να προκληθεί απώλεια στην ποιότητα των

αγαθών και για αυτό τον λόγο υπάρχει και το ανάλογο κόστος το οποίο μπορεί να προκύψει

είτε κατά τη διανομή

C21 =
Y∑

y=1

x∑
i=0

byiF2qi(1−K1e
−θ(tyi −ty0)) (2.85)
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είτε κατά την εκφόρτωση

C22 =
Y∑

y=1

x∑
i=0

byiF2Qi(1−K2e
−θqj/xh) (2.86)

΄Αρα το τελικό κόστος απώλειας ποιότητας προκύπτει από την:

C2 = C21 + C22 (2.87)

όπου F1 το κόστος λειτουργίας του οχήματος, F2 είναι η τιμή της μονάδας των αγαθών της

ψυχρής εφοδιαστικής αλυσίδας, qi, b
y
i είναι μεταβλητές που παίρνουν τιμές ανάλογα αν το

όχημα κατευθύνεται από τον κόμβο i στον κόμβο j, Qi είναι η ποσότητα των προϊόντων που

έχουν απομείνει στο όχημα όταν έχει φύγει από τον κόμβο i και κατευθύνεται στον κόμβο

j, K1 και K2 είναι συνεχείς μεταβλητές της ψυχρής εφοδιαστικής αλυσίδας κατά τη διάρκεια

του δρομολογίου ή κατά την εκφόρτωση αντίστοιχα.

Επιπλέον προκύπτει και κόστος που σχετίζεται με την απώλεια της φρεσκάδας των αγαθών

το οποίο προκύπτει από τις παρακάτω εξισώσεις. Αρχικά από το ανάλογο σχετικό κόστος

που προκύπτει κατά την διάρκεια του δρομολογίου:

C31 =
Y∑

y=1

x∑
i=0

x∑
j=0

cyijtd
y
ijF3 (2.88)

όπως και κατά τη διάρκεια της διαδικασίας της φορτοεκφόρτωσης:

C32 =
Y∑

y=1

x∑
i=0

x∑
j=0

byi
qj
xh

F3 (2.89)
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Το τελικό κόστος απώλειας φρεσκάδας προκύπτει:

C3 = C31 + C32 (2.90)

όπου cyij είναι ματαβλητή που που παίρνει την τιμή 1 εάν το όχημα-ψυγείο μεταφέρει αγαθά

από τον κόμβο i στον κόμβο j, F3 είναι η μονάδα κόστους της μονάδας ψύξης κατά την

διάρκεια της διαδρομής. F3 είναι είναι η μονάδα κόστους της μονάδας ψύξης κατά τη διάρκεια

της φορτοεκφώρτωσης, Y είναι ο αριθμός των οχημάτων, byi είναι μια μεταβλητή που παίρνει

την τιμή 1 εαν το όχημα-ψυγείο παραδίδει αγαθά στον κόμβο i, qj είναι η ζήτηση του κόμβου

j, xh είναι η ταχύτητα εκφόρτωσης.

Επιπλέον στο συγκεκριμένο πρόβλημα προκύπτει και το κόστος ποινής το οποίο προκύπτει:

C4 =



F5

Y∑
y=1

x∑
i=0

max(T1 − tyi , 0), tyi < T1

0, T1 ≤ tyi ≤ T2

F6

Y∑
y=1

y∑
i=0

max(tyi − T2, 0), tyi > T2

(2.91)

όπου F5 είναι η μονάδα κόστους όταν το όχημα φτάσει τον πελάτη εγκαίρως και F6 είναι

η μονάδα κόστους όταν το όχημα φτάσει στον πελάτη με καθυστέρηση, tyi είναι ο χρονική

στιγμή κατά την οποία το όχημα y φτάνει στον κόμβο j.

Κατά τη διάρκεια των δρομολογίων τα οχήματα όπως και οι συσκευές ψύξης κατανα-

λώνουν ενέργεια το κόστος της οποίας προκύπτει από την παρακάτω εξίσωση:

C5 =
Y∑

y=1

x∑
i=0

x∑
j=0

cyijF7([dij · U(Q)] + [a1(t
y
j − tyi ) + a2 ·

qj
xh

]) (2.92)

όπου F7 είναι η μονάδα κόστους του καυσίμου, dij είναι η απόσταση μεταξύ των πελατών

i και j, α1 είναι η κατανάλωση καυσίμου της συσκευής ψύξης ανά μονάδα χρόνου κατά τη

διάρκεια της μεταφοράς, α2 είναι η κατανάλωση καυσίμου της συσκευής ψύξης ανά μονάδα

χρόνου κατά τη διάρκεια της φορτοεκφόρτωσης, tyj είναι η χρονική στιγμή όταν το όχημα
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φτάνει από τον πελάτη j, tyi είναι η χρονική στιγμή όταν το όχημα φτάνει από τον πελάτη i και

qj είναι η ζήτηση του πελάτη j. Στην συγκεκριμένη προσέγγιση προτείνεται και το κόστος

του φαινομένου του θερμοκηπίου, το οποίο υπολογίζεται από την παρακάτω εξίσωση:

C6 =
Y∑

y=1

x∑
i=0

x∑
j=0

cyijF8(NVC · ([dij · U(Q)] + [a1(t
y
j − tyi ) + a2

qj
xh

])·

·CC · OF · 12
44

+
∑

dij · 10−9(EFCH4 ·GWPCH4 + EFN2O ·GWPN2O))

(2.93)

όπου EFN2O και EFCH4 είναι οι εκπομπές των N2O, CH4 αντίστοιχα, GWPN2O, GWPCH4

είναι η τάση υπερθέρμανσης του πλανήτη για το N2O και το CH4 αντίστοιχα, FC είναι η

κατανάλωση ορυκτών καυσίμων από τα οχήματα.

Η αντικειμενική συνάρτηση του προβλήματος αποτελείται από την ελαχιστοποίηση των

παραπάνω κοστών λαμβάνοντας υπ΄όψιν και τις βλαβερές εκπομπές αερίων στο περιβάλλον.

Οι περιορισμοί του προβλήματος είναι οι εξής:

1. Αρχικά υπάρχει περιορισμός στον αριθμό των διαδρομών που μπορεί να εκτελέσει το

κάθε όχημα.

x∑
j=1

Y∑
y=1

cyij = Y, i = 0 (2.94)

2. Επιπλέον κάθε πελάτης μπορεί να εξυπηρετηθεί μόνο από ένα όχημα.

x∑
y=1

byi = 1, i = 1, 2, 3, ..., x (2.95)

3. Η χωρητικότητα κάθε οχήματος δεν δύναται να είναι μεγαλύτερη από τη μέγιστη χω-

ρητικότητα που ορίζεται από το πρόβλημα.

x∑
i=1

byi qi ≤ Q, y = 1, 2, 3, ..., Y (2.96)

4. Το όχημα πρέπει να επιστρέψει στην αποθήκη από όπου ξεκίνησε.
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x∑
j=1

cyij =
x∑

j=1

cyji ≤ 1, i = 0, y = 1, 2, ..., Y (2.97)

5. Επιπλέον πρέπει να αναφερθεί ότι η διαδικασία της διανομής είναι συνεχής.

tyj = tyi +
qi
xh

+ tdyij (2.98)

2.1.7 Πράσινο πρόβλημα δρομολόγησης οχημάτων για φρέσκα αγροτικά αγαθά

Το πράσινο πρόβλημα δρομολόγησης οχημάτων GVRP παρουσιάζεται με πολλές παραλλα-

γές, εστιάζοντας κάθε φορά σε συγκεκριμένο παράγοντα διατηρώντας όμως πάντα τη βασική

του αρχή, να μειωθεί η περιβαλλοντική ζημιά όσο το δυνατόν περισσότερο.

Μια τέτοια σχετική προσσέγγιση είναι και αυτή στο άρθρο [56], που αφορά το πρόβλημα

δρομολόγησης οχημάτων με χρονικά παράθυρα (VRPTW), με την παραδοχή ότι επιτρέπεται

η ενωρίτερη και η αργότερη άφιξη.

Το κέντρο διαλογής διαθέτει ένα μόνο είδος οχημάτων, επαρκή σε αριθμό, με συγκε-

κριμένη χωρητικότητα. Η ζήτηση του κάθε πελάτη δεν δύναται να υπερβαίνει τη μέγιστη

χωρητικότητα των οχημάτων. Στη συγκεκριμένη προσέγγιση τίθεται και θέμα επιλογής ο-

χήματος με βάση τη χωρητικότητά του και την επιθυμία του πελάτη, αν παραβιάζονται και

οι δύο παραπάνω περιορισμοί το όχημα επιστρέφει στο κέντρο διαλογής. Τα κόστη που

λαμβάνονται υπ΄όψιν για τον υπολογισμό της αντικειμενικής συνάρτησης είναι τα εξής:

1. Προκαθορισμένο κόστος

2. Κόστος κατανάλωσης καυσίμου

3. Κόστος ψύξης

4. Κόστος ζημίας

5. Κόστος ποινής
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Αρχικά το προκαθορισμένο κόστος

C1 =
K∑
k=1

N∑
i=1

x0ikfk (2.99)

όπου x0ik είναι μια μεταβλητή που παίρνει την τιμή 1 όταν μια εταιρεία αναθέτει το δρομολόγιο

σε ένα όχημα, σε οποιαδήποτε άλλη περίπτωση παίρνει την τιμή 0, και fk είναι το προκαθο-

ρισμένο κόστος του κάθε οχήματος, K είναι ο αριθμός των οχημάτων και N ο αριθμός των

πελατών. Το κόστος κατανάλωσης καυσίμου και εκπομπών διοξειδίου του άνθρακα εξαρτάται

από την χωρητικότητα του οχήματος όπως και από την απόσταση που έχει να διανύσει.

C2 = (cfuel + u · w)
N∑
k=1

N∑
i=1

N∑
j=1

xijk · ρ(Qij)dij (2.100)

όπου cfuel είναι η τιμή της μονάδας των καυσίμων, u είναι ο φόρος του διοξειδίου του άν-

θρακα που καλούνται να πληρώσουν οι εταιρίες, w είναι ένας παράγοντας του διοξειδίου του

άνθρακα, xijk είναι μια μεταβλητή που παίρνει την τιμή 1 όταν το όχημα μεταβαίνει από τον

κόμβο i στον κόμβο j, σε κάθε άλλη περίπτωση παίρνει την τιμή 0, ρ(Qij) είναι ο ρυθμός

κατανάλωσης καυσίμου όταν το όχημα ταξιδεύει κατευθείαν από τον κόμβο i στον κόμβο j,

dij είναι η απόσταση από τον κόμβο i στον κόμβο j.

Επιπλέον υπάρχει και το κόστος ψύξης το οποίο δίνεται από την παρακάτω εξίσωση:

C3 =
K∑
k=1

N∑
i=1

N∑
j=1

[(α + Cf
Qij

100
)tkijxijk + (b+ Cf

Qij

100
)Tiyik] (2.101)

όπου Cf είναι το κόστος διατήρησης των αγροτικών προϊόντων ανά μονάδα χρόνου και α-

νά μονάδα βάρους, Qij είναι η χωρητικότητα του οχήματος διανύοντας το τόξο (i, j), tkij

είναι ο χρόνος που απαιτείται όταν το k όχημα μεταβαίνει από τον κόμβο i στον κόμβο j,

b είναι ο συντελεστής κατανάλωσης της συσκευής ψύξης κατά τη διαδικασία εκφόρτωσης

του οχήματος, Cf , είναι το κόστος διατήρησης φρεσκάδας των νωπών αγροτικών προϊόντων

που επενδύει η επιχείρηση ανά μονάδα χρόνου και ανά μονάδα βάρους κατά τη διαδικασία

διανομής, Ti είναι ο χρόνος εξυπηρέτησης του πελάτη i, yik είναι μια μεταβλητή που παίρνει
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την τιμή 1, αν ικανοποιηθεί η ζήτηση του πελάτη i από το όχημα k.

΄Οπως έχει αναφερθεί και σε άλλες περιπτώσεις είναι βασικό να υπολογίζεται το κόστος

που προκύπτει από ενδεχόμενη ζημιά του φορτίου και το οποίο στη συγκεκριμένη περίπτωση

δίνεται από:

C4 =
K∑
k=1

N∑
i=0

yikP [qi(1− e
−

η1
1 + βfCf

(tki −tk0)

) +Qin(1− e
−

η2
1 + βfCf

Ti

)] (2.102)

όπου βf , είναι η ελάχιστη τιμή του συντελεστή εξασθένησης της φρεσκάδας των αγροτικών

αγαθών, η1, είναι ο συντελεστής εξασθένησης της φρεσκάδας των νωπών αγροτικών προ-

ϊόντων κατά τη διάρκεια που το όχημα βρίσκεται σε κίνηση [57], tki , είναι η χρονική στιγμή

που το όχμα k φεύγει από τον πελάτη i, tk0 είναι η χρονική στιγμή που το όχημα φεύγει

από το κέντρο διανομής, Qin είναι το βάρος του εμπορεύματος όταν το όχημα φεύγει από

τον κόμβο j, η2 είναι ο συντελεστής εξασθένησης της φρεσκάδας των νωπών αγροτικών

προϊόντων κατά τη διάρκεια της εκφόρτωσης.

Το κόστος ποινής δίνεται από την εξίσωση

C5 = ϵ1

N∑
i=1

max{Li − ti, 0}+
N∑
i=1

max{ti−Ri, 0} (2.103)

όπου ϵ1 είναι ο προεπιλεγμένος παράγοντας κόστους αν το όχημα φτάσει νωρίτερα από το

κάτω όριο που ορίζει το χρονικό παράθυρο, ϵ2 είναι ο προεπιλεγμένος παράγοντας κόστους

αν το όχημα φτάσει αργότερα από το πάνω όριο που ορίζει το χρονικό παράθυρο, Li, Ri είναι

το κάτω και άνω όριο του χρονικού παραθύρου αντίστοιχα.

Η αντικειμενική συνάρτηση δίνεται από:

minZ1 = C1 + C2 + C3 + C4 + C5 (2.104)
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υπό τους παρακάτω περιορισμούς:

1. Αρχικά τίθεται ο περιορισμός απαίτησης των πελατών για τη φρεσκάδα των αγαθών

Fi > Fd ∀i (2.105)

2. Η ζήτηση κάθε πελάτη δίνεται από τον περιορισμό

N∑
i=1

qiyik ≤ Qk, ∀k (2.106)

3. Κάθε πελάτης εξυπηρετείται πλήρως από ένα μόνο όχημα

K∑
k=1

yik = 1 (2.107)

4. Τα οχήματα πρέπει να ξεκινήσουν το δρομολόγιο τους από το κέντρο διανομής. Αφού

τελειώσουν το δρομολόγιο τα οχήματα πρέπει να επιστρέψουν στο κέντρο διανομής.

K∑
k=1

N∑
j=0

x0jk =
K∑
k=1

N∑
j=0

xj0k (2.108)

5. Οι επόμενοι δύο περιορισμοί εξασφαλίζουν ότι κάθε πελάτης εξυπηρετείται μόνο από

ένα όχημα.

N∑
j=0

xijk = yjk, ∀i, k (2.109)

N∑
i=0

xijk = yik, ∀j, k (2.110)

6. Επιπλέον υπάρχει περιορισμός για την εξάλειψη των υποδιαδρομών στη διαδικασία της

διανομής. ∑
i,j∈S×S

xijk ≤ |S| − 1, S ⊂ {1, 2, ..., N} (2.111)
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7. Ο παρακάτω περιορισμός εξασφαλίζει ότι η διαδικασία πραγματοποιείται με συνεχή

τρόπο

tj = ti + Ti + tij, ∀i, j (2.112)

8. Τέλος ισχύει ότι

xijk, yik = 0 ή 1, ∀k, i, j (2.113)

2.1.8 Χρονοεξαρτώμενο πράσινο πρόβλημα δρομολόγησης οχημάτων

Σε άλλη προσσέγιση, που αναλύεται στο άρθρο [2], υλοποιείται το χρονοεξαρτώμενο

πράσινο πρόβλημα δρομολόγησης οχημάτων (time-depend green vehicle routing problem (TD-

GVRP)) για τον υπολογισμό της αντικειμενικής συνάρτησης υπολογίζονται τα παρακάτω

κόστη:

1. Προκαθορισμένο κόστος

2. Κόστος ψύξης

3. Κόστος κατανάλωσης καυσίμου

4. Κόστος ποινής

5. Κόστος ζημίας

Το προκαθορισμένο κόστος δίνεται από την εξίσωση:

C1 =
n∑

k=1

vkCk (2.114)

όπου το vk είναι μια μεταβλητή που παίρνει την τιμή 1 έαν το όχημα k χρησιμοποιείται, αλ-

λιώς παίρνει την τιμή 0 και Ck είναι το προκαθορισμένο κόστος του οχήματος της ψυχρής

εφοδιαστικής αλυσίδας.
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Επιπλέον υπάρχει και το κόστος ψύξης, που περιλαμβάνει και το επιπλέον κόστος που

προκύπτει όταν η πόρτα της συσκευής ψύξης παραμένει ανοιχτή κατά την φορτοεκφόρτωση.

Το τελικό κόστος ψύξης δίνεται από την παρακάτω εξίσωση:

C2 =
m∑
i=0

m∑
j=0

n∑
k=1

xk
ijPf

P1(t
A
j − tLi )

E
− xk

i0Pf
P1(t

A
0 − tLi )

E
+

m∑
j=1

n∑
k=1

ykjPf

P2(t
L
j − tAj )

E

(2.115)

όπου xk
ij είναι μια μεταβλητή που παίρνει τη τιμή 1 αν το όχημα k μεταβαίνει στον κόμβο

j από τον κόμβο i, Pf είναι η τιμή της μονάδας του καυσίμου (πετρελαίου diesel), P1 είναι

η μονάδα ισχύς της ανεξάρτητης συσκευής ψύξης κατά τη διάρκεια που το όχημα βρίσκεται

σε κίνηση, P2 είναι η μονάδα ισχύς της ανεξάρτητης συσκευής ψύξης κατά τη διάρκεια της

φορτοεκφόρτωσης, tAi είναι η χρονική στιγμή που το όχημα φτάνει στην μπροστινή αποθήκη

i, tLi είναι η χρονική στιγμή που το όχημα αποχωρεί από στην μπροστινή αποθήκη i, E

είναι την παραγωγή ενέργειας ανά λίτρο καυσίμου (πετρελαίου diesel), ykj είναι τα αγαθά που

παραδίδονται από το όχημα k από την μπροστινή αποθήκη i.

Στη συγκεκριμένη προσέγγιση υπάρχει και το κόστος κατανάλωσης καυσίμου το οποίο

δίνεται από την παρακάτω εξίσωση:

C3 =
m∑
i=0

m∑
j=0

n∑
k=1

xk
ijPf (

ϕ∗ − ϕ0

Q
Q1 + ϕ0)dij (2.116)

όπου ϕ∗
είναι ο ρυθμός της κατανάλωσης καυσίμου όταν το όχημα είναι φορτωμένο με το

μέγιστο φορτίο, και όταν έχει μηδενικό φορτίο συμβολίζεται με ϕ0, Το Q1 είναι μια συγκε-

κριμένη ποσότητα φορτίου και τέλος dij είναι η απόσταση από τον κόμβο i στον κόμβο j.

Επιπλέον για τον υπολογισμό της αντικειμενικής συνάρτησης λαμβάνεται υπ΄όψιν και το

κόστος για την εκπομπή του διοξειδίου του άνθρακα, λαμβάνοντας υποψη και την κυκλοφο-

ριακή κίνηση. Το τελικό κόστος του διοξειδίου του άνθρακα υπολογίζεται από:
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C4 =
m∑
i=0

m∑
j=0

n∑
k=1

xk
ijCtω(

P1(t
A
j − tLi )

E
+ (

ϕ∗ − ϕ0

Q
Q1 + ϕ0)dij)−

−xk
i0Ctω

P1(t
A
0 − tLi )

E
+

m∑
j=1

n∑
k=1

ykjCtω
P2(t

L
j − tAj )

E

(2.117)

Καθώς εξελίσσεται το δρομολόγιο υπάρχει η περίπτωση κάποιο όχημα να φτάσει στον

προορισμό του εκτός των προκαθορισμένων χρονικών ορίων. Το αποτέλεσμα είναι να επι-

βάλλεται ένα κόστος ποινής το οποίο προκύπτει από την παρακάτω εξίσωση:

C5 =
m∑
i=1

(Cetmax{ETi − tAi , 0}+ Cltmax{tAi − LT, 0}+ C∗
ltmax{tA0 − LT0, 0}) (2.118)

όπου [ETi, LTi] είναι το χρονικό παράθυρο που μπορεί να εξυπηρετηθεί ο πελάτης.

΄Οπως συμβαίνει με όλα τα τα αγαθά που διατηρούνται μόνο σε συνθήκες ψύξης πολλές

φορές δύναται να προκύψουν αλλοιώσεις, οι οποίες μπορεί να συμβούν είτε κατά τη διάρκεια

του δρομολογίου είτε κατά τη διάρκεια της φορτοεκφόρτωσης, που επιφέρουν το αντίστοιχο

κόστος. Το συνολικό κόστος ζημίας υπολογίζεται από την παρακάτω εξίσωση:

C6 =
m−1∑
i−0

m∑
j=1

n∑
k=1

PpQ
L
i (1− e−θ1(tAj −tLi )) +

m∑
i=1

n∑
k=1

PpQ
L
i (1− e−θ2(tLi −tAi )) (2.119)

όπου θ είναι ο ρυθμός αλλοίωσης των αγαθών και συγκεκριμένα θ1 είναι όταν αλλοιώνονται

κατά τη διάρκεια του δρομολογίου, και θ2 κατά τη διάρκεια της φορτοεκφόρτωσης [7], [2].

Η αντικειμενική συνάρτηση προκύπτει από την ελαχιστοποίηση των παραπάνω:

minTC = C1 + C2 + C3 + C4 + C5 + C6 (2.120)

υπό τους παρακάτω περιορισμούς.
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1. Κάθε όχημα εξυπηρετεί έναν μόνο πελάτη:

n∑
k=1

m∑
j=0

xk
ji =

n∑
k=1

yki = 1, i ∈ N (2.121)

2. Κάθε όχημα έχει συγκεκριμένη χωρητικότητα:

m∑
i=1

qiy
k
i ≤ Q (2.122)

3. Κάθε όχημα ξεκινάει και επιστρέφει στην ίδια αποθήκη:

m∑
j=1

xk
ij =

m∑
j=1

xk
ji ≤ 1, i = 0 (2.123)

4. Επιπλέον κάθε όχημα μπορεί να αποχωρήσει από έναν κόμβο αφού πρώτα έχει εξυπη-

ρετήσει τον κόμβο αυτό:

m∑
i=0

xk
ij −

m∑
i=0

xk
ji = 0, j ̸= 0 (2.124)

5. Επιπλέον τίθεται περιορισμός που αφορά τη μείωση του φορτίου κάθε οχήματος καθώς

εξελίσσεται το δρομολόγιο, και η οποία κάθε φορά ισούται με τη ζήτηση του εκάστοτε

κόμβου:
m∑
i=1

(QA
i −QL

i ) = qi (2.125)

6. Τέλος το κέντρο διανομής παρέχει μπροστινές αποθήκες:

m∑
j=1

n∑
k=1

ykj = m (2.126)
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2.1.9 Πρόβλημα δρομολόγησης οχημάτων με οχήματα ετερογενούς στόλου για

τη μείωση των εκπομπών του διοξειδίου του άνθρακα

Υπάρχουν προσεγγίσεις όπως αυτή που αναφέρεται στο άρθρο [58], που επιλύει το πρόβλη-

μα δρομολόγησης οχημάτων με ετερογενή στόλο οχημάτων δύο επιπέδων και με μεικτά χρο-

νικά παράθυρα, με στόχο τη χαμηλή εκπομπή διοξειδίου του άνθρακα για την ψυχρή εφο-

διαστική αλυσίδα (Low-Carbon Two-Echelon Heterogeneous-Fleet Vehicle Routing for Cold

Chain Logistics under Mixed Time Window (LC-2EHVRP)).

Η εξυπηρέτηση των πελατών μπορεί να πραγματοποιηθεί είτε εντός του χρονικού παρα-

θύρου, είτε εκτός από αυτό με κάποια ποινή. Κάθε αποθήκη διαθέτει έναν συγκεκριμένο

αριθμό ίδιων οχημάτων ψυγείων, και κάθε περιφερειακή αποθήκη έχει επίσης έναν αριθμό

ίδιων μεταξύ τους οχημάτων. Ως περιφερειακές αποθήκες στην συγκεκριμένη προσέγγιση

ορίζονται οι ενδιάμεσες αποθήκες μεταξύ της βασικής αποθήκης και των πελατών. Το φορτίο

παραδίδεται από την κεντρική αποθήκη στις περιφερειακές αποθήκες και αυτή η διαδικασία

ονομάζεται πρώτο επίπεδο, έπειτα το φορτίο μεταφέρεται από τις περιφερειακές αποθήκες

στους πελάτες και αυτή η διαδικασία ονομάζεται δεύτερο επίπεδο .

Πιο συγκεκριμένα η αντικειμενική συνάρτηση του αποτελείται από τα παρακάτω κόστη:

1. Το προκαθορισμένο κόστος

2. Κόστος φθοράς

3. Κόστος κατανάλωσης ενέργειας

4. Κόστος διοξειδίου του άνθρακα

Αρχικά το προκαθορισμένο κόστος:

C1 =
∑
i∈D

∑
j∈S

∑
k1∈K1

xijk1fk1 +
∑
i∈S

∑
j∈C

∑
k2∈K2

yijk2fk2 (2.127)
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όπου D είναι το σύνολο των υποψηφίων αποθηκών, S το σύνολο των υποψήφιων περιφερεια-

κών αποθηκών, K1 είναι ο αριθμός των οχημάτων του πρώτου επιπέδου, K2 είναι ο αριθμός

των οχημάτων του δεύτερου επιπέδου, xijk1 είναι μια μεταβλητή που παίρνει την τιμή 1 όταν

το όχημα k1 διανύει το τόξο (i, j) και 0 σε κάθε άλλη περίπτωση, fk1 είναι το προκαθορισμένο

κόστος του πρώτου επιπέδου, fk2 είναι το προκαθορισμένο κόστος του δεύτερου επιπέδου,

yijk2 είναι μια μεταβλητή που παίρνει την τιμή 1 όταν το όχημα k2 διανύει το τόξο (i, j) και

0 σε κάθε άλλη περίπτωση.

Επιπλέον του προκαθορισμένου κόστους, υπάρχει και το κόστος φθοράς που δίνεται από

την εξίσωση:

C2 = p[
∑
i∈N1

∑
j∈N1

∑
k1

xijk1Qijk1(1− e
−θ1

dij
v1 ) +

∑
i∈N1

∑
j∈N2

∑
k2∈K2

yijk2Qijk2(1− e
−θ1

dij
v2 )+

∑
i∈N1

∑
j∈N1

∑
k1∈K1

xijk1Qijk1(1− e−θ2tsi) +
∑
i∈N2

∑
j∈N2

∑
k2∈K2

yijk2Qijk2(1− e−θ2tsi)]

(2.128)

Η ενέργεια που απαιτείται για τη διεκπεραίωση όλων των διαδικασιών μπορεί να υπολο-

γιστεί με τον υπολογισμό επιμέρους κοστών. Το κόστος των καυσίμων συμπεριλαμβάνει το

κόστος ενέργειας και το κόστος ηλεκτρικής ενέργειας τα οποία δίνονται από τις παρακάτω

εξισώσεις.

C31 = PfF1 (2.129)

όπου Pf είναι η τιμή της μονάδας του καυσίμου

F1 = ρ1
∑
i∈N1

∑
j∈N1

∑
k1∈K1

xijk1

dij
v1

+ ρ
′

1

∑
i∈N2

∑
j∈N2

∑
k2∈K2

yijk2
dij
v2

+

+ρ2
∑
i∈N1

∑
j∈N1

∑
k1∈K1

xijk1dijv
2
1 + ρ

′

2

∑
i∈N2

∑
j∈N2

∑
k2∈K2

yijk2dijv2
2+

+ρ3
∑
i∈N1

∑
j∈N1

∑
k1∈K1

xijk1(µ+Qijk1)dij + ρ
′

3

∑
i∈N2

∑
j∈N2

∑
k2∈K2

yijk2(µ
′
+Qijk2)dij

(2.130)
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όπου ρ1, ρ2, ρ3, είναι παράγοντες που αναλύονται εκτενέστερα στο άρθρο [58].

Το κόστος της ηλεκτρικής ενέργειας δίνεται από την παρακάτω εξίσωση:

C32 = PelF2 (2.131)

όπου Pel είναι η μονάδα της τιμής της ενέργειας και το F2 δίνεται από την εξίσωση

F2 = Γ[
∑
i∈N1

∑
j∈N1

∑
k1∈K1

xijk1Gk1(
dij
v1

) +
∑
i∈N2

∑
j∈N2

∑
k2∈K2

yijk2Gk2(
dij
v2

)+

∑
i∈N2

∑
j∈N2

∑
k1∈K1

xijk1G
′

k1
(tsj) +

∑
i∈N2

∑
j∈N2

∑
k2∈K2

yijk2G
′

k2
(tsj)]

(2.132)

όπου τα GK1 , GK2 αντιπροσωπεύουν το θερμικό φορτίο μεταφοράς. ΄Αρα το συνολικό κόστος

ενέργειας προκύπτει από το άθροισμα των δύο παραπάνω κοστών δηλαδή:

C3 = C31 + C32 (2.133)

Επιπλέον λαμβάνεται υπόψιν και το κόστος που προκύπτει από τις εκπομπές του διοξειδίου

του άνθρακα και δίνεται από την εξίσωση:

Ce = Pc · (Fc −Q) (2.134)

όπου Pc είναι η τιμή της εμπορίας του άνθρακα ανά μονάδα εκπομπών του άνθρακα. Ε-

πιπλέον η ικανοποίηση των πελατών, που θεωρείται πολύ σημαντική για την συγκεκριμένη

προσέγγιση, δίνεται από την εξίσωση:

s(tik2) =



1, tik2 ∈ [ei, li]

(
tik2 − e

′
1

ei − e
′
i

)θ, tik2 ∈ [e
′

i, ei]

(
l
′
i − tik2
l
′
i − li

)θ, tik2 ∈ [li, l
′

i]

0, tik2 /∈ [e
′

i, l
i
i]

(2.135)
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όπου [ϵi, li] αποτελούν το χρονικό παράθυρο για την εξυπηρέτηση των πελατών. Η αντικει-

μενική συνάρτηση του προβλήματος είναι η ακόλουθη:

min
C1 + C2 + C3 + Ce∑

i∈C
∑

k2∈K2
s(tik2)

(2.136)

υπό τους παρακάτω περιορισμούς:

1. Κάθε όχημα του δευτέρου επιπέδου εξυπηρετείται μόνο μία φορά.

∑
i∈N2

∑
k2∈K2

yijk2 = 1, ∀j ∈ C (2.137)

2. Οι επόμενοι δύο περιορισμοί εξασφαλίζουν ότι όλα τα οχήματα ξεκινούν από ένα σημείο

εκκίνησης.

∑
i∈D

∑
j∈N1

xijk1 ≤ 1, ∀k1 ∈ K1 (2.138)

∑
i∈S

∑
j∈N2

yijk2 ≤ 1, ∀k2 ∈ K2 (2.139)

3. Οι επόμενοι δύο περιορισμοί εξασφαλίζουν ότι δεν μπορεί να παραβιαστεί η μέγιστη

χωρητικότητα οποιουδήποτε τύπου οχήματος.

∑
j∈N1

xijk1Qijk1 ≤ q1 ∀i ∈ D, ∀k1 ∈ K1 (2.140)

∑
j∈N2

yijk2Qijk1 ≤ q2, ∀i ∈ S,∀k2 (2.141)

4. Επιπλέον πρέπει να τηρείται η μέγιστη χωριτηκότητα της αποθήκης.
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∑
j∈N1

∑
k∈K1

xijk1Qijk1 ≤Mi, ∀i ∈ N1 (2.142)

∑
j∈N2

∑
k∈K2

yijk2Qijk2 ≤Mi, ∀i ∈ S (2.143)

5. Οι επόμενοι δύο περιορισμοί εξασφαλίζουν ότι δεν πραγματοποιούνται υπο-διαδρομές.

∑
i∈s′

∑
j∈s′

xijk1 ≤ |S
′| − 1, ∀k1 ∈ K1, S

′ ⊆ S, |S ′ | ≥ 2 (2.144)

∑
i∈c′

∑
j∈c′

yijk2 ≤ |C
′ | − 1, ∀k2 ∈ K2, C

′ ⊆ C, |C ′| ≥ 2 (2.145)

6. Οι επόμενοι περιορισμοί αφορούν τον περιορισμό του χρόνου που υπάρχει για κάθε

όχημα.

tjk1 =
∑

k1∈K1

xijk1(Tik1 + tsi +
dij
v1

) ∀i, j ∈ N1 (2.146)

tjk2 =
∑

k2∈K2

xijk2(tik2 + tsi +
dij
v2

) ∀i, j ∈ N2 (2.147)

7. Ο επόμενος περιορισμός εξασφαλίζει την ποιότητα των αγαθών που παραδίνονται ώστε

να ικανοποιηθούν οι απαιτήσεις της ψυχρής εφοδιαστικής αλυσίδας.

∑
i∈D

∑
j∈N1

∑
k1∈K1

xijk1Qijk1 =
∑
i∈S

∑
j∈N2

∑
k2∈K2

yijk2Qijk2 =
∑
j∈C

Dj (2.148)
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8. Ο επόμενος περιορισμός εξασφαλίζει ότι η ποιότητα των αγαθών του κάθε οχήματος

κατά τη διάρκεια της παράδοσης ικανοποιούν τις απαιτήσεις των πελατών.

∑
i∈S

∑
j∈N2

yijk2Qijk2 =
∑

(i,j)∈N2

∑
(i,j)∈N2

yijk2Dj,∀k2 ∈ K2 (2.149)

9. Επιπλέον δεν επιτρέπεται η απευθείας μετακίνηση από αποθήκη σε αποθήκη.

∑
k1∈K1

xijk1 = 0, ∀i, j ∈ D (2.150)

10. Οι επόμενοι δύο περιορισμοί εξασφαλίζουν τη ροή ισορροπίας μεταξύ δύο επιπέδων.

∑
i∈N1

∑
k1∈K1

xijk1Qijk1 −
∑
i∈N1

∑
k1∈k1

xjik1Qjik1 =
∑
i∈N2

∑
k2∈K2

yjik2Qjik2 , ∀j ∈ S (2.151)

∑
i∈N2

∑
k2∈K2

yijk2Qijk2 −
∑
i∈N2

∑
k2∈K2

yjik2Qjik2 = Dj, ∀j ∈ C (2.152)

11. Επιπλέον οι μεταβλητές απόφασης και όλες οι παράμετροι του προβλήματος είναι θετικοί

αριθμοί.

.

2.1.10 ΄Αλλες μοντελοποιήσεις

Εκτός από τις βασικές προτεινόμενες προσεγγίσεις, υπάρχει πληθώρα άλλων στη διαθέσι-

μη βιβλιογραφία που εξετάζουν διάφορες παραμέτρους. Υπάρχουν προσεγγίσεις που ενώ
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προτείνουν μοντέλα για τη μεταφορά ευπαθών προϊόντων, δεν εξετάζουν καθόλου τους πε-

ριορισμούς και γενικά τη θερμοκρασία και την ποιότητα των τροφίμων [59].

Στη προσέγγιση που αναλύεται στο άρθρο [31], επιλύεται το πρόβλημα δρομολόγησης

οχημάτων με χρονικά παράθυρα (Time windows vehicle routing problem (VRPTW)) λαμ-

βάνοντας υπ΄όψιν την κατανάλωση καυσίμου. Επιπλέον ισχύουν οι παρακάτω παραδοχές.

Υπάρχουν οχήματα με διαφορετική κατανάλωση καυσίμου όπως συμβαίνει άλλωστε στις ρε-

αλιστικές καταστάσεις. Επιπρόσθετα, εκτός από τους βασικούς περιορισμούς του VRP,

υπάρχει περιορισμός που σχετίζεται με χρονικά παράθυρα για την εξυπηρέτηση των πελα-

τών, δηλαδή δεν μπορεί να εξυπηρετηθεί κάποιος πελάτης εκτός χρονικών παραθύρων, καθώς

και περιορισμός που αφορά αρνητικά σχόλια σε σχέση με την ικανοποίηση των πελατών. Στη

συγκεκριμένη προσέγγιση μοντελοποιείται ως πολυαντικειμενικό πρόβλημα με στόχο την ε-

λαχιστοποίηση του κόστους και των αρνητικών σχολίων που αφορούν την ικανοποίηση των

πελατών. Στόχος του παραπάνω προβλήματος είναι η ελαχιστοποίηση του τελικού κόστους

και η μεγιστοποίηση της ικανοποίησης των πελατών. [31]

Το πρόβλημα δρομολόγησης οχημάτων και χωροθέτησης εγκαταστάσεων προσεγγίζεται

στο άρθρο [60] για την μεταφορά ευπαθών προϊόντων με στόχο την ελαχιστοποίηση του

συνολικού κόστους.

Στο άρθρο [61] προτείνεται ένα μοντέλο ταυτόχρονης δρομολόγησης οχημάτων και απο-

θεματοποίησης (inventory routing problem (IRP)). Η βασική αλλαγή που παρατηρείται από την

κλασική περίπτωση, είναι η εκχώρηση ενός χρονικού ορίου στη διαδρομή και εξαρτάται από

τους πελάτες. Αν ένας πελάτης βρίσκεται σε απομακρυσμένη τοποθεσία από την αποθήκη,

θα πρέπει το χρονικό όριο να είναι αρκετά μεγάλο ώστε να είναι εφικτή η εξυπηρέτηση του και

μπορεί πρακτικά να εξυπηρετηθεί από εξωτερικούς συνεργάτες. Ο στόχος της συγκεκριμένης

προσέγγισης είναι η ελαχιστοποίηση του κόστους που περιλαμβάνει το κόστος καυσίμων, το

κόστος λειτουργίας των συσκευών ψύξης, το κόστος διαδρομής, το κόστος αποθήκευσης

του καυσίμου, το προκαθορισμένο κόστος και το κόστος ποινής έλλειψης αποθεμάτων.
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Στο άρθρο [62] αναλύεται μια δι- αντικειμενική προσσέγιση για την επίλυση του δύο

επιπέδων προβλήματος χωροθέτησης εγκαταστάσεων και δρομολόγησης οχημάτων με χρο-

νικά παράθυρα (two-echelon location–routing problem with time-windows (2E-LRPTW)) με

στόχους την ελαχιστοποίηση του κόστους και την προστασία του περιβάλλοντος.

Στο άρθρο [63] προτείνεται μια προσέγγιση για την επίλυση του προβλήματος δρομολόγη-

σης οχημάτων της ψυχρής εφοδιαστικής αλυσίδας με στόχο την ποιότητα σε συνδυασμό με

αποφάσεις παραγωγής (quality-driven cold chain vehicle routing problem coupled with manufa-

cturing re-manufacturing decisions (QDCCVRP-MR)). Το μοντέλο που προτείνεται θεωρείται

ως πολυ-αντικειμενικό με στόχο το τελικό κόστος και την ποιότητα στην παρασκευή και

στην διανομή των αγαθών.

Στο άρθρο [26] επιλύεται μια επέκταση του προβλήματος της δρομολόγησης οχημάτων με

χρονικά παράθυρα (VRPTW) στο στοχαστικό πρόβλημα δρομολόγησης οχημάτων με χρονι-

κά παράθυρα (stochastic vehicle routing problem with time-windows (SVRPTW)). Ο στόχος

της σχετικής προσέγγισης είναι η ελαχιστοποίηση του συνολικού κόστους της διαδρομής

χωρίς παραβίαση των χρονικών παραθύρων.

Στο άρθρο [64] αναπτύσσεται ένα μοντέλο για την επίλυση του προβλήματος δρομο-

λόγησης οχημάτων με περιορισμό στη χωρητικότητα και στη ψύξη (refrigerated capacitated

vehicle routing problem (RCVRP)). Ο στόχος του είναι η ελαχιστοποίηση της κατανάλωσης

ενέργειας.

Στο άρθρο [65] προτείνεται μια προσέγγιση για το πρόβλημα δρομολόγησης οχημάτων

με πολλούς περιορισμούς (rich vehicle routing problem (RVRP)) με βασικό στόχο την ελαχι-

στοποίηση του συνολικού κόστους διαδρομής.

Υπάρχουν μοντελοποιήσεις που προσεγγίζουν το πρόβλημα δυναμικά, καθώς εξελίσσεται

σε πραγματικό χρόνο. Στο άρθρο [66] προτείνεται μια τέτοια προσέγγιση που επιλύει το
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δυναμικό πρόβλημα δρομολόγησης οχημάτων (Dynamic vehicle routing problem (DVRP)) .

Στόχος του προβλήματος είναι η μείωση του συνολικού κόστους.

Στο άρθρο [67] επιλύεται το πρόβλημα δρομολόγησης οχημάτων με αυστηρά χρονικά

παράθυρα και στοχαστικό χρόνο εξυπηρέτησης (vehicle routing problem with hard time win-

dows and a stochastic service time (VRPTW-ST)). Ο στόχος της σχετικής προσέγγισης είναι

η ελαχιστοποίηση της διανυθείσας απόστασης και του αριθμού των οχημάτων.

Στο άρθρο [68] προτείνεται το πρόβλημα δρομολόγησης οχημάτων με ταυτόχρονη πα-

ράδοση και παραλαβή αγαθών (vehicle routing problem with simultaneous delivery and pick-up

(VRPSDP)) με στόχο τη μείωση της φθοράς του φορτίου και άλλων κόστων της εφοδιαστικής

αλυσίδας λαμβάνοντας ιδιαίτερα υπόψιν την εξωτερική θερμοκρασία του περιβάλλοντος. Στο

άρθρο [69] προτείνεται το VRPTW με στόχο την ελαχιστοποίηση του συνολικού κόστους

διαδρομής δίνοντας βαρύτητα στη διατήρηση των αγαθών.

Στο άρθρο [70] προτείνεται ένας συνδυασμός προκαθορισμένης σειράς και χρονοεξαρ-

τώμενου προβλήματος δρομολόγησης οχημάτων με χρονικά παράθυρα για ευαίσθητα αγαθά

(order selection and time-dependent vehicle routing problem with time window for perishable

product delivery (COSTDVRPTW)) με στόχο τη μεγιστοποίηση των εσόδων του παρόχου με

βάση έναν σχεδιασμό για σταθερό αριθμό διαδρομών. Επιπλέον εξετάζεται η ζήτηση και το

χρονικό διάστημα που μπορεί να αποθηκευτεί ένα εμπόρευμα χωρίς να καταστεί ακατάλληλο

για χρήση. Επιπλέον εξετάζονται τα χρονικά παράθυρα και τα ασταθή χρονικά παράθυρα,

που σημαίνει ότι τα αγαθά πρέπει να παραδοθούν πριν αλλοιωθεί η ποιότητα τους. Η ώρα

αναχώρησης κρίνεται πολύ σημαντική και απαραίτητη καθώς η ενωρίτερη αναχώρηση από

την αποθήκη δύναται να είναι αναποτελεσματική καθώς ο χρόνος έναρξης εξυπηρέτησης των

πελατών μπορεί να είναι μεταγενέστερος. Επιπλέον η χρονοεξαρτώμενη ροή της κυκλοφο-

ριακής κίνησης λαμβάνεται υπόψιν καθώς διαδραματίζει σημαντικό ρόλο για τις παρεχόμενες

υπηρεσίες. Στόχος της συγκεκριμένης προσέγγισης είναι η μεγιστοποίηση του τελικού ο-

φέλους λαμβάνοντας υπόψιν τις πιθανές απορρίψεις παραγγελιών.
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Στο άρθρο [71] επιλύεται το πρόβλημα δρομολόγησης οχημάτων με χρονικά παράθυρα

και ετερογενή στόλο, λαμβάνοντας υπόψη την ικανοποίηση των πελατών, για τη μεταφορά

ευαίσθητων αγαθών, με στόχο τη μείωση του τελικού κόστους και τη μεγιστοποίηση της

ικανοποίησης των πελατών.

Στην προσέγγιση που αναλύεται στο άρθρο [72] προτείνεται ένα πολυαντικειμενικό μο-

ντέλο για την επίλυση του VRP με χρονικά παράθυρα για τη μεταφορά και παράδοση ιδαίτερα

ευπαθών προϊόντων, ικανοποιώντας όλους τους περιορισμούς του προβλήματος και επιπλέον

επιδιώκεται η μεγιστοποίηση της φρεσκάδας των προϊόντων. Πραγματοποιήθηκαν διάφορα

σενάρια, ώστε να διαπιστωθεί ποιο φέρνει τα καλύτερα αποτελέσματα, χρησιμοποιώντας δύο

μεθόδους.

Στη μεταφορά λαχανικών, που αποτελούν ένα πολύ ευαίσθητο τρόφιμο ως προς τη με-

ταφορά του έχει προταθεί ένα μοντέλο VRP με χρονικά παράθυρα και χρονοεξαρτόμενο,

δηλαδή, ο χρόνος της διαδρομής μεταξύ των δύο πελατών εξαρτάται και από την απόσταση

και από την ώρα της ημέρας. Με το συγκεκριμένο μοντέλο αποτυπώνεται η επίπτωση στη

διατήρηση των λαχανικών κατά τη διαδικασία μεταφοράς [27].

Στο άρθρο [73] παρουσιάζεται το σύνθετο πρόβλημα χωροθέτησης εγκαταστάσεων και α-

ποθεματοποίησης και δρομολόγησης οχημάτων χρησιμοποιώντας ένα σύστημα δύο επιπέδων.

Στόχος του προβλήματος είναι η εύρεση μιας στρατηγικής διατήρησης αποθεμάτων, ο αριθ-

μός και η θέση των αποθηκών και οι σχετικές αποφάσεις για την δρομολόγηση των οχημάτων

με ή χωρίς να ληφθεί υπόψιν η ικανοποίηση των πελατών.

2.2 Ψυχρή εφοδιαστική αλυσίδα των εμβολίων

Υπάρχει και μια άλλη κατηγορία εφαρμογών της ψυχρής εφοδιαστικής αλυσίδας, και είναι

η ψυχρή εφοδιαστική αλυσίδα έκτακτων καταστάσεων. Βασικό στοιχείο αποτελεί η διαβεβα-
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ίωση για σταθερή και αξιόπιστη ποιότητα αγαθών. Η ψυχρή εφοδιαστική αλυσίδα έκτακτων

καταστάσεων περιλαμβάνει τη διαδικασία της μεταφοράς και διανομής αγαθών όταν τεθεί σε

λειτουργία ένας μηχανισμός αντιμετώπισης εκτάκτων αναγκών ή καταστάσεων έκτακτης α-

νάγκης. ΄Εχει μελετηθεί εκτενώς από πολλές οπτικές, ποια πρέπει να είναι τα χαρακτηριστικά

της, πως θα μοντελοποιηθεί το σύστημα του μηχανισμού προστασίας κ.α [74], [75].

Εκτός από μεταφορά τροφίμων, η ψυχρή εφοδιαστική αλυσίδα περιλαμβάνει και τη μετα-

φορά εμβολίων, τα οποία είναι εξαιρετικά ευαίσθητα στη θερμοκρασία [19]. Η εφοδιαστική

αλυσίδα των εμβολίων ορίζεται από τον Lee [76], ως ένα σύνθετο σύστημα που αποτελε-

ίται από τοποθεσίες, εξοπλισμού αποθήκευσης, οχήματα, διαδρομές για την μεταφορά των

οχημάτων και ανθρώπινο δυναμικό που διαχειρίζεται τα εμβόλια από το στάδιο της παραγω-

γής μέχρι το σημείο παράδοσης-χορήγησης. Η αβεβαιότητα που υπάρχει, οι κίνδυνοι που

ελλοχεύουν και οι διαταραχές που σχετίζονται με την εφοδιαστική αλυσίδα των εμβολίων

την καθιστούν μια περίπλοκη διαδικασία. Ως εκ τούτου ο σχεδιασμός και η μοντελοποίηση

της εφοδιαστικής αλυσίδας των εμβολίων απαιτούν προσεκτικό και λεπτομερή σχεδιασμό και

εφαρμογή [76].

Ορμώμενοι από το γεγονός της διακίνησης του μεγάλου όγκου εμβολιών, ειδικά μετά

το ξέσπασμα του COVID-19, πολλοί επιστήμονες άρχισαν την εντατική μελέτη σχετικών

αλγορίθμων βελτιστοποίησης, με στόχο την αποτελεσματική διαχείρηση της μεταφοράς και

της διανομής των εμβολίων [77], [78].

Συγκεκριμένα τα εμβόλια κατά του COVID-19 έχουν ειδικές απαιτήσεις σε όλες τις εκ-

φάνσεις της εφοδιαστικής αλυσίδας, από την κατασκευή, τη μεταφορά, την αποθήκευση και

τελικά μέχρι τη διανομή στις εγκαταστάσεις υγειονομικής περίθαλψης. Ως εκ τούτου, επι-

βάλλεται να εφαρμόζονται αποτελεσματικά οι πρακτικές της ψυχρής εφοδιαστικής αλυσίδας,

που να υποστηρίζονται από τεχνολογία παρακολούθησης θερμοκρασίας, ώστε να διασφαλίζε-

ται η διατήρηση της παραγωγής και να ελαχιστοποιείται η σπατάλη πόρων και ενέργειας [20].

Ειδικότερα τα εμβόλια του COVID-19 ανάλογα με την τεχνολογία που είναι κατασκευα-

53



Κεφάλαιο 2. Ανάλυση μοντελοποιήσεων ψυχρής εφοδιαστικής αλυσίδας

σμένα απαιτούν και διαφορετικές συνθήκες διατήρησης. Για παράδειγμα το εμβόλιο της Pfizer

απαιτεί τις πιο αυστηρές συνθήκες, και συγκεκριμένα πρέπει να διατηρείται στους −70 βαθ-

μούς Κελσίου. Αυτό το γεγονός αποτελεί μεγάλη πρόκληση για την επιστημονική κοινότητα

και ειδικά για τον τρόπο που θα γίνει η μεταφορά του [20].

Τα περισσότερα εμβλόλια διατηρούνται στο ψυγείο σε θερμοκρασίες μεταξυ 2 και 8 βαθ-

μών κελσίου [79]. Σχετικά με τη θερμοκρασία των σχετικών εμβολίων διαφορετικών εται-

ρειών ισχύουν τα εξής:

• Pfizer

Το εμβόλιο της Pfizer απαιτεί τις πιο αυστηρές συνθήκες αποθήκευσης, σε υπερ κρύο

καταψύκτη στους −70 βαθμούς Κελσίου. Μόλις το εμβόλιο φτάσει από τη Pfizer στον

τελικό προορισμό πρέπει να μεταφερθεί σε υπερ κρύο καταψύκτη εντός 5 λεπτών.

• Monderna

Το εμβόλιο τηςMonderna πρέπει να μεταφερθεί στο ψυγείο αμέσως μετά την παραλαβή

του. Δύναται να διατηρηθεί στο ψυγείο σε θερμοκρασίες μεταξύ 2 και 8 βαθμών

κελσίου για 30 μέρες .

• Johnson and Johnson

Το εμβόλιο της Johnson and Johnson πρέπει να μεταφερθεί στο ψυγείο κατά την άφιξη

στον τελικό προορισμό. Δύναται να διατηρηθεί στο ψυγείο σε θερμοκρασίες μεταξυ 2

και 8 βαθμών κελσίου για 3 μήνες.

• AstraZeneca

Το εμβόλιο της AstraZeneca πρέπει να μεταφερθεί στο ψυγείο κατά την άφιξη στον

τελικό προορισμό. Δύναται να διατηρηθεί στο ψυγείο σε θερμοκρασίες μεταξυ 2 και 8

βαθμών κελσίου εώς 6 μήνες. Θα πρέπει να προστατεύεται από το φως [21].

Υπάρχουν πολλές προσεγγίσεις που παρουσιάζουν συγκεκριμένα μοντέλα για την μοντε-

λοποίηση της ψυχρής εφοδιαστικής αλυσίδας που αφορά την μεταφορά εμβολίων. Συγκεκρι-

μένα έχουν αναπτυχθεί αρκετοί αλγόριθμοι που επιλύουν το VRP με στόχο την βελτίωση
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των διάφορων λειτουργιών της ψυχρής εφοδιαστικής αλυσίδας [31].

Στο άρθρο [80] επιλύεται το πολυαντικειμενικό πρόβλημα δρομολόγησης οχημάτων με

στοιχεία ενός ραδγαία αναπτυσσόμενου αρθρωτού δικτύου εφοδιαστικής αλυσίδας, απομα-

κρυσμένης διαχείρισης, που ενεργοποιείται από βιομηχανικές ψηφιακές τεχνολογίες , με

στόχο τη μείωση του συνολικού κόστους της διαδρομής. Στην συγκεκριμένη προσέγγι-

ση προτείνονται δύο αντικειμενικές συναρτήσεις. Η πρώτη αφορά την μείωση του συνολικού

κόστους διαδρομής και η δεύτερη περιλαμβάνει το άθροισμα του συνολικού κόστους ενωρίτε-

ρης άφιξης, καθυστερημένης άφιξης και το συνολικό κόστος αποζημείωσης.

Παρόμοια προσέγγιση προτείνεται στο άρθρο [81], όπου επιλύεται ένα πρόβλημα δρομο-

λόγησης οχημάτων, που παρέχει τη δυνατότητα ικανοποίησης άμεσων αναγκών, με στόχο τη

συνολική μείωση του κόστους διαδρομής.

Στο άρθρο [82] προτείνεται μια προσέγγιση για την επίλυση του προβλήματος VRPTW

για τη μεταφορά εμβολίων με στόχο την ελαχιστοποίηση του συνολικού κόστους.

Στο άρθρο [83] επιλύεται με πολυαντικειμενική προσέγγιση το πρόβλημα δρομολόγησης

οχημάτων με περιορισμό χωρητικότητας με επείγον χαρακτήρα (vehicle routing problem with

urgency (CVRP-U)). Ο πρώτος στόχος του σχετιζεται με το χρόνο παράδοσης και ο δεύτερος

σχετίζεται με τη μολυσματικότητα της εκάστοτε κατάστασης.

Στο άρθρο [84] αναλύεται το πρόβλημα δρομολόγησης οχημάτων για μεταφορά εμβολίων

(vaccine distribution routing model (VDRM)) με στόχο την ελαχιστοποίηση της απόστασης.

Η συγκεκριμένη προσέγγιση βασίζεται στη χρήση οχημάτων που διαθέτουν μηχανισμό ψύξης.

Το ανοσοβιολογικό φορτίο συσκευάζεται σε ειδικούς ψύκτες διογκωμένης πολυστερίνης με

ανακυκλώσιμα στοιχεία πάγου στο κάτω μέρος και στα πλαϊνά του τοιχώματος του κουτιού

συσκευασίας.
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Στο [85], ο μόνος περιορισμός που λαμβάνεται υπόψιν είναι η μέγιστη χωρητικότητα,

χωρίς να υπάρχει στους περιορισμούς η διατήρηση της θερμοκρασίας και δεν υπάρχει επιπλέον

καμία ποινή. Επιπλέον έχουν προταθεί και μοντέλα που συνδυάζουν VRP με το πρόβλημα

χωροθέτησης εγκαταστάσεων, τα οποία έχουν λάβει μεγάλη προσοχή τον τελευταίο καιρό

[86], [22].
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3 Ανάλυση μεθόδων επίλυσης

Υπάρχουν πολλές προσεγγίσεις επίλυσης του VRP της ψυχρής αλυσίδας που χρησιμοποιο-

ύν ευρετικούς, μεθευρετικούς, γενετικούς, εξελικτικούς ή αλγορίθμους εμπνευσμένους από

τη φύση, κ.α. Η επιλογή του αλγορίθμου επίλυσης αποτελεί κομβικό στοιχείο στην αποτε-

λεσματική προσέγγιση του προβλήματος, καθώς ορισμένοι αλγόριθμοι παράγουν βέλτιστα

αποτελέσματα για τα συγκεκριμένα προβλήματα. Σε αυτή την ενότητα παρουσιάζονται οι αλ-

γόριθμοι επίλυσης για τις προσεγγίσεις που αναλύθηκαν και παρουσιάστηκαν στο κεφάλαιο 2.

3.0.1 Ευρετικές μέθοδοι

Στο άρθρο [26], που αναφέρεται στην ενότητα 2.1.10 για την επίλυση του σχετικού

προβλήματος προτείνεται μια απλή ευρετική προσέγγιση, μια επέκταση του αλγορίθμου του

πλησιέστερου γείτονα με προσανατολισμό χρόνου (Time-Oriented Nearest-Neighbor Heuri-

stic) όπου πραγματοποιήθηκε μια προσαρμογή στα όρια των χρονικών παραθύρων για την

καλύτερη προσαρμογή στο πρόβλημα που επιλύεται.

3.0.2 Μεθευρετικές μέθοδοι

Πολλές φορές οι αλγόριθμοι τοπικής αναζήτησης συγκλίνουν σε κάποιο τοπικό ελάχιστο

και δεν μπορούν να ξεκολλήσουν από αυτό ή να δώσουν καλύτερο αποτέλεσμα. Για αυτόν

τον λόγο εφαρμόζονται μεθευρετικοί αλγόριθμοι οι οποίοι βοηθούν να ξεπεραστεί το πα-

ραπάνω πρόβλημα. Υπάρχουν πολλοί μεθευρετικοί αλγόριθμοι καθώς και υβριδικές μορφές

αυτών. Παρακάτω παρουσιάζονται οι μεθευρετικές προσεγγίσεις που χρησιμοποιήθηκαν για
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την επίλυση των σχετικών προβλημάτων που παρουσιάστηκαν στο κεφάλαιο 2.

Μηχανισμός αναζήτησης γειτονιάς (Neighborhood search mechanism)

Στο άρθρο [63], που αναφέρεται στην ενότητα 2.1.10, προτείνεται μια ευρετική προσέγ-

γιση, (modified version of the Variable Neighborhood Search (VNS)) για την επίλυση του

σχετικού προβλήματος. Το μοντέλο που παρουσιάζεται δύναται να διαιρεθεί σε δύο φάσεις.

Αρχικά στη φάση της κατασκευής-επανακατασκευής και στη φάση της δρομολόγησης του

οχήματος.

Ο συγκεκριμένος αλγόριθμος αποτελεί μία τροποποίηση της μεθόδου της μεταβλητής

γειτονιάς αναζήτησης, έχει την ικανότητα να αλλάζει την γειτονιά αναζήτησης της λύσης,

δηλαδή να πραγματοποιεί αναζήτηση σε ένα σύνολο από γειτονιές μέσω των αλγορίθμων

τοπικής αναζήτησης [87].

Στο άρθρο [55] που έχει αναλυθεί στο υποκεφάλαιο 2.1.4 χρησιμοποιήθηκε ο παραπάνω

αλγόριθμος. Εφαρμόστηκαν 9 ειδών τελεστές, 2-opt, swap, insert, segment-based swap,

segment-based insert, add, decompose, insert+, swap+ κινήσεις.

Προσαρμοστική αναζήτηση μεγάλης γειτονιάς (Adaptive large neighborhood search- ALNS)

Ο αλγόριθμος της προσαρμοστικής αναζήτησης μεγάλης γειτονιάς (ALNS) αποτελεί μία

μέθοδο η οποία καταστρέφει και δημιουργεί νέες λύσεις μέσα στην ίδια αναζήτηση με στόχο

μια καλύτερη λύση. Σε κάθε καταστροφή και δημιουργία νέας λύσης, εκχωρείται μια μετα-

βλητή βάρους η οποία διενεργεί έλεγχο για το πόσο συχνά εφαρμόζεται η παραπάνω μέθοδος

κατά την διαδικασία της αναζήτησης. Καθώς εξελίσσεται η διαδικασία τα βάρη προσαρμόζο-

νται δυναμικά. Η επιλογή της γειτονιάς που θα εφαρμοστεί η παραπάνω διαδικασία ελέγχεται

και αυτή δυναμικά με κριτήριο την καταγεγραμένη απόδοση που παρουσιάζει η κάθε γειτονιά

[88].
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Ο παραπάνω αλγόριθμος εφαρμόστηκε στο άρθρο [50] που αναλύεται στο υποκεφάλαιο

2.1.2. Στο άρθρο [65], που αναφέρεται στην ενότητα 2.1.10, προτείνεται ο βασικός αλγόριθ-

μος προσαρμοστικής αναζήτησης μεγάλης γειτονιάς (Adaptive Large Neighborhood Search

(ALNS)).

΄Απληστη τυχαιοποιημένη αναζήτηση

(Greedy Random search )

Η άπληστη τυχαιοπημένη αναζήτηση (Greedy Random search) αποτελεί μια τυχαιοποιημένη

τεχνική δύο φάσεων που παρέχει μια εφικτή λύση σε κάθε επανάληψη. Στην πρώτη φάση

κατασκευάζεται μια εφικτή αρχική λύση και έπειτα στην δεύτερη φάση εφαρμόζεται τοπική

αναζήτηση με στόχο την εύρεση μιας καλύτερης λύσης [37].

Ο παραπάνω αλγόριθμος εφαρμόστηκε στην προσέγγιση που αναλύεται στο άρθρο [32]

που αναλύθηκε στην υποενότητα 2.1.3.

΄Απληστη τυχαιοποιημένη προσαρμοστική αναζήτηση

(Greedy Randomized Adaptive Search Procedure(GRASP))

Ο αλγόριθμος GRASP αποτελεί μια διαδικασία με πολλές αρχικές λύσεις που κάθε επα-

νάληψη αποτελείται από δύο φάσεις, μια φάση κατασκευής κατά την οποία παράγεται μια

εφικτή λύση, και έπειτα μια φάση τοπικής αναζήτησης κατά την οποία αναζητείται μια καινο-

ύρια λύση. Η συνολικά καλύτερη λύση διατηρείται ως το τελικό αποτέλεσμα [89].

Στο άρθρο [84], που αναφέρεται την ενότητα 2.2, εφαρμόζεται ο αλγόριθμος GRASP

με χρήση του αλγορίθμου καθόδου μεταβλητής γειτονιάς (Variable Neighborhood Descent

(VND)), θεωρώντας διαφορετικούς τελεστές βελτίωσης.

59



Κεφάλαιο 3. Ανάλυση μεθόδων επίλυσης

Προσομειωμένη ανόπτηση

(Simulated annealing(SA))

Η προσομειωμένη ανόπτηση είναι ένας μεθευρετικός αλγόριθμος για την επίλυση προβλη-

μάτων βελτιστοποίησης. Η μέθοδος μοντελοποιεί τη φυσική διαδικασία της θέρμανσης ενός

υλικού, μέχρι μια συγκεκριμένη θερμοκρασία, και στη συνέχεια τη σταδιακή του ψύξη, με

αποτέλεσμα την μείωση της ενέργειας του συστήματος [90], [91].

Στην προσέγγιση που αναλύεται στο άρθρο [12] χρησιμοποιείται η βασική μορφή της προ-

σομειωμένης ανόπτησης για την επίλυση του προβλήματος δρομολόγησης οχημάτων με μη-

χανισμό εμπορίας άνθρακα που αναλύεται στο υποκεφάλαιο 2.1.1.

Σε άλλη προσέγγιση, που περιγράφεται στο άρθρο [2] που αναλύεται στην υποενότητα

2.1.8, χρησιμοποιείται ένας υβριδικός αλγόριθμος προσομειωμένης ανόπτησης, (Hybrid simu-

lated annealing and tempering algorithm (HSATA)) για την επίλυση του χρονοεξαρτώμενου

πράσινου προβλήματος δρομολόγησης οχημάτων χρησιμοποιώντας για τοπική αναζήτηση τον

αλγόριθμο της μεγάλης γειτονιάς αναζήτησης που εφαρμόζει τελεστή αφαίρεσης και τελεστή

επανατοποθέτησης αποφεύγοντας να πέσει σε τοπικό βέλτιστο. Επιπλέον ο υβριδικός αλ-

γόριθμος προσομειωμένης ανόπτησης χρησιμοποιεί δύο κριτήρια τερματισμού που αφορούν

τη θερμοκρασία καθώς παρατηρήθηκε ότι δεν είναι εύκολα εφικτό να πέσει η θερμοκρασία

κάτω από το όριο που έχει ορισθεί [2].

Περιορισμένη αναζήτηση (Tabu search)

Στην προσέγγιση που προτείνεται στο άρθρο [64], που αναφέρεται στην ενότητα 2.1.10,

επιλέγεται ο αλγόριθμος περιορισμένης αναζήτησης (granular tabu search (GTS)).

Στο άρθρο [27], που αναφέρεται στην ενότητα 2.1.10 προτείνεται μια διαδικασία που βα-

σίζεται στην περιορισμένη αναζήτηση (tabu search) [27].
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3.0.3 Αλγόριθμοι Εμπνευσμένοι από τη φύση

Αλγόριθμος τεχνητού σμήνους ψαριών (Artificial Fish-Swarm Algorithm-(AFSA))

Ο συγκεκριμένος αλγόριθμος συγκαταλέγεται στους καλύτερους αλγορίθμους νοημο-

σύνης σμήνους και έχει εμπνευστεί τόσο από τον τρόπο που κολυμπούν τα ψάρια σε σμήνος,

όσο και από την κοινωνική τους συμπεριφορά. Τα ψάρια προσπαθούν να διατηρούν τις αποι-

κίες τους και για αυτό τον λόγο κολυμπούν με συγκεκριμένες συλλογικές κινήσεις. Επιπλέον

η κοινωνική τους συμπεριφορά εξαρτάται από πολλούς παράγοντες όπως η εύρεση τροφής, η

μετανάστευση, η αντιμετώπιση κινδύνων κ.α [92].

Στο άρθρο [31], που αναλύεται στην υποενότητα 2.1.10, για την επίλυση του σχετικού

προβλήματος έχει χρησιμοποιηθεί μια κανονικοποίηση του αλγορίθμου τεχνητού σμήνους

ψαριών. Στην συγκεκριμένη προσέγγιση προτείνεται μια διακριτή περίπτωση με δύο ειδών

τελεστές διασταύρωσης που επιλέγονται τυχαία.

Αλγόριθμος Βελτιστοποίησης Αποικίας Μυρμηγκιών (Ant Colony Optimization-(ACO))

Ο συγκεκριμένος αλγόριθμος μιμείται τον τρόπο που συμπεριφέρονται τα μυρμήγκια κατά

τη διάρκεια της διαδικασίας που ακολουθούν για να βρουν τροφή. Τα μυρμήγκια έχουν

αναπτύξει ένα μηχανισμό ώστε να μπορούν να βρούν ποια είναι η συντομότερη διαδρομή

από την φωλιά τους μέχρι το σημείο που βρίσκεται η τροφή τους και αντίστροφα. Αυτό

επιτυγχάνεται μέσω μιας ορμόνης που αφήνουν πίσω τους και την ακολουθούν τα επόμενα

στη σειρά μυρμήγκια που με τη σειρά τους και αυτά αφήνουν μια ποσότητα ορμόνης για τα

επόμενα και με αυτόν τον τρόπο δημιουργείται η διαδρομή που είναι η συντομότερη [37].

Ο συγκεκριμένος αλγόριθμος έχει χρησιμοποιηθεί στην προσέγγιση [38] που έχει αναλυθεί

στην υποενότητα 2.1.5.

Με βάση τον αλγόριθμο αποικίας μυρμηγκιών έχουν προταθεί πολλές παραλλαγές αυτού

για την επίλυση του προβλήματος δρομολόγησης οχημάτων. Μια από αυτές είναι ο Βελτιω-

μένος αλγόριθμος αποικίας μυρμηγκιών (Improved Ant-Colony Optimization (IACO)) [56],
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για το πρόβλημα που αναλύεται στην υποενότητα 2.1.7. Σε αυτή την προσέγγιση δεν λαμ-

βάνεται υπόψιν μόνο η απόσταση των δύο πελατών, όπως συμβαίνει στο βασικό αλγόριθμο,

αλλά υπάρχει και ένας ευρετικός παράγοντας που θεωρεί την απόσταση των πελατών και το

φορτίο των οχημάτων. Επιπλέον πραγματοποιούνται βελτιώσεις στον τρόπο που αναπροσαρ-

μόζεται η φερομόνη με την πάροδο των επαναλήψεων του αλγορίθμου.

Στο άρθρο [69], για το πρόβλημα που αναφέρεται στην ενότητα 2.1.10, προτείνεται ένας

υβριδικός αλγόριθμος αποικίας μυρμηγκιών (Hybrid ant colony optimization (HACO)) με βα-

σική διαφοροποίηση την κατασκευή καλύτερης αρχικής λύσης, με κατανομή περισσότερης

αρχικής φερομόνης. Στο άρθρο [70], για το πρόβλημα που αναφέρεται στην ενότητα 2.1.10,

προτείνεται ένας υβριδικός αλγόριθμος αποικίας μυρμηγκιών με διαφοροποίηση από τον βα-

σικό αλγόριθμο στην εφαρμογή δύο τελεστών ώστε να αποφευχθεί να πέσει ο αλγόριθμος

σε τοπικό βέλτιστο.

Αλγόριθμος Βελτιστοποίησης Σμήνους Σωματιδίων ( Particle Swarm Optimization Opti-

mization (PSO))

Ο Αλγόριθμος Βελτιστοποίησης Σμήνους Σωματιδίων προσομοιώνει την κοινωνική συ-

μπεριφορά ζωντανών οργανισμών που πετάνε με τη μορφή σμήνους όπως τα πουλιά ή την

ομαδική κίνηση των ψαριών. Πιο συγκεκριμένα μελετάει τους κανόνες που ακολουθούν οι

ζωντανοί οργανισμοί καθώς μετακινούνται σε σμήνος και αλλάζουν ξαφνικά κατεύθυνση χω-

ρίς να χαλάει ο σχηματισμός τους [93]. Οι κινήσεις αυτές επηρεάζονται πολύ από τα διπλανά

σωματίδια-άτομα [37].

Στην προσέγγιση [10], για το πρόβλημα που αναλύεται στην υποενότητα 2.1.6 προτε-

ίνεται μια μεθοδολογία ώστε ο τροποποιημένος αλγόριθμος σμήνους σωματιδίων (Modified

Particle Swarm Optimization Optimization) να μην πέσει σε τοπικό βέλτιστο. Η μεθοδολογία

αυτή περιγράφεται παρακάτω. Αρχικά ορίζεται ο αριθμός των σωματιδίων και πραγματοποιε-

ίται τυχαία δημιουργία της αρχικής λύσης και των σχετικών παραμέτρων. Ορίζεται η θέση

και η τροχιά όλων των σωματιδίων τυχαία. ΄Επειτα ορίζεται και η ταχύτητά τους, και υπολο-
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γίζεται η τιμή της αντικειμενικής συνάρτησης για κάθε σωματίδιο. Η καλύτερη τιμή που θα

προκύψει αποτελεί και το ολικό βέλτιστο. Αν κάποιο σωματίδιο παραβεί κάποιον από τους

κανόνες του προβλήματος του επιβάλλεται ποινή. Η θέση και η τροχιά των σωματιδίων επα-

ναπροσδιορίζεται μέχρι να βρεθεί η βέλτιστη λύση για κάθε σωματίδιο. Ως τοπική αναζήτηση

χρησιμοποιείται η περιορισμένη αναζήτηση (Tabu Search) [10]. Μια διακριτή μορφή του συ-

γκεκριμένου αλγορίθμου DPSO, έχει χρησιμοποιηθεί και στο άρθρο [73], για το πρόβλημα

που αναλύεται στην υποενότητα 2.1.10. Ο DPSO χρησιμοποιεί πολλαπλούς πληθυσμούς για

να αντιμετωπίσει τους πολλαπλούς στόχους του προβλήματος.

Στο άρθρο [62], για το πρόβλημα που αναφέρεται στην ενότητα 2.1.10, προτείνεται μία

υβριδική πολυαντικειμενική μεθευρετική προσέγγιση ( multi-objective hybrid metaheuristic

(MHPV)) που περιλαμβάνει έναν πολυαντικειμενικό αλγόριθμο βελτιστοποίησης σμήνους

σωματιδίων ( multi-objective particle swarm optimization (MOPSO)) σε συνδυασμό με έναν

προσαρμοστικό αλγόριθμο πολυαντικειμενικής μεταβλητής γειτονιάς αναζήτησης (Adaptive

multi-objective variable neighborhood search (AMOVNS)).

3.0.4 Γενετικοί αλγόριθμοι (Genetic algorithm (GA))

Οι γενετικοί αλγόριθμοι βασίζονται στις διάφορες βιολογικές διαδικασίες ακολουθώντας

την εξέλιξη των ειδών χρησιμοποιώντας τελεστές διασταύρωσης και μετάλλαξης [37].

Στο άρθρο [82], για το πρόβλημα που αναφέρεται στην ενότητα 2.2 το σχετικό πρόβλημα

επιλύεται με γενετικό αλγόριθμο με χρήση της μεγάλης γειτονιάς αναζήτησης (large neighbo-

rhood search (LNS)). Στο άρθρο [71], για το πρόβλημα που αναφέρεται στην ενότητα 2.1.10

χρησιμοποιείται η βασική μορφή γενετικού αλγορίθμου.

Ο GA τροποποιεί έναν πληθυσμό χρωμοσωμάτων που αποτελούν τις επιμέρους λύσεις

του προβλήματος με στόχο την βελτίωση των σχετικών λύσεων. Σε κάθε γενιά, δηλαδή

κάθε επανάληψη του προβλήματος, χρησιμοπούνται τυχαία τα χρωμοσώματα ως γονείς και

με τη διαδικασία της διασταύρωσης και της μετάλλαξης δημιουργούνται τα παιδιά ως η επόμενη

γενιά. Στο άρθρο [61], για το πρόβλημα που αναφέρεται στην ενότητα 2.1.10 χρησιμοποιείται

γενετικός αλγόριθμος για την επίλυση του σχετικού προβλήματος.
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Προσαρμοστικός Γενετικός αλγόριθμος (Adaptive Genetic algorithm)

Στην προσέγγιση [58], για το πρόβλημα που αναλύεται στην υποενότητα 2.1.9 ο αρχι-

κός πληθυσμός δημιουργείται με τυχαίο τρόπο. Οι τελεστές διασταύρωσης εφαρμόζονται με

χρήση πιθανοτήτων και έπειτα και οι τελεστές μετάλλαξης εφαρμόζονται σε κάθε λύση. Σε

κάθε επανάληψη επιλέγεται η λύση με την καλύτερη τιμή στην αντικειμενική συνάρτηση. Ο

αλγόριθμος τερματίζει όταν ο αριθμός των γενεών είναι μεγαλύτερος από το προκαθορισμένο

αριθμό επαναλήψεων.

Υβριδικός γενετικός αλγόριθμος

(Hybrid genetic algorithm)

Το άρθρο [60] για το πρόβλημα που αναφέρεται στην υποενότητα 2.1.4 χρησιμοποιεί εναν

υβριδικό γενετικό αλγόριθμο χρησιμοποιώντας ευρετικές πληροφορίες.

Βελτιωμένος γενετικός αλγόριθμος ( Improved genetic algorithm)

Επιπλέον μια βελτιωμένη μορφή του έχει χρησιμοποιηθεί και στο άρθρο [94] για το πρόβλη-

μα που αναλύεται στην υπο-ενότητα 2.1.10. Ο αρχικός πληθυσμός πρέπει να είναι πάντα

εφιτκή λύση του προβλήματος και η εξέλιξη του αλγορίθμου εξαρτάται από την ανατροφο-

δότηση του σχετικού προβλήματος που επιλύει.

Στό άρθρο [66], για το πρόβλημα που αναφέρεται στην ενότητα 2.1.10, προτείνεται ένας

υβριδικός χαοτικός γενετικός αλγόριθμος με μεταβλητή αναζήτηση γειτονιάς ( hybrid chaotic

genetic algorithm with variable neighborhood search (HCGAVNS)) που βασίζεται σε πραγμα-

τικά στοιχεία της κυκλοφοριακής κίνησης. Η μελέτη του χάους σκοπεύει να αποκαλύψει τον

τρόπο και τους νόμους που διέπουν πολύπλοκα προβλήματα, τυχαία χαοτικά και διαταραγ-

μένα φαινόμενα. Στην σχετική προσέγγιση η αρχική λύση δημιουργείται τυχαία με βάση των

νόμων του χάους (καθώς η ζήτηση των πελατών δεν είναι γνωστή εκ των προτέρων), και η

λύση βελτιώνεται με τη χρήση του αλγορίθμου VNS. Παρόμοια προσέγγιση προτείνεται και
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στο [67], για το πρόβλημα που αναφέρεται στην ενότητα 2.1.10, και περιλαμβάνει χαοτική

αναζήτηση (chaotic search και tabu search).

Στο άρθρο [68], για το πρόβλημα που αναφέρεται στην ενότητα 2.1.10, προτείνεται

μια βελτιωμένη προσσέγιση του GA που αφορά την κωδικοποίηση φυσικών αριθμών στην

κωδικοποίηση των χρωμοσωμάτων.

Στο άρθρο [83], για το πρόβλημα που αναφέρεται στην ενότητα 2.2, ένας μη κυριαρχο-

ύμενος γενετικός αλγόριθμος (nondominated sorting genetic algorithm (NSGAII)).

3.0.5 Εξελικτικοί αλγόριθμοι

Στο άρθρο [80] για το πρόβλημα που αναφέρεται στην ενότητα 2.2 προτείνεται ένας

υβριδικός πολυαντικειμενικός εξελεκτικός αλγόριθμος (Hybrid Multi-Objective Evolutionary

Algorithm (HMOEA)). Παρόμοια προσέγγιση προτείνεται στο άρθρο [81], για το πρόβλημα

που αναφέρεται στην ενότητα 2.2.

Στο άρθρο [72], για το πρόβλημα που αναφέρεται στην ενότητα 2.1.10, χρησιμοποιείται

επίσης ένας πολυαντικειμενικός εξελικτικός αλγόριθμος.
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Το Πράσινο πρόβλημα δρομολόγησης οχημάτων (Green Vehicle Routing Problem (GVRP)

αποτελεί επέκταση του προβλήματος δρομολόγησης οχημάτων με στόχο την ελαχιστοποίηση

του κόστους των διαδρομών σε συνάρτηση με τη μείωση των περιβαλλοντικών ρύπων [95].

Καθώς υπάρχει μια αυξανόμενη τάση για προστασία του περιβάλλοντος από κυβερνήσεις,

ΜΚΟ, και ιδιωτικές εταιρείες, έχουν προταθεί πολλά μοντέλα για την μείωση των ατμο-

σφαιρκών ρύπων στις μεταφορές. ΄Ηδη η Ευρωπαϊκή ΄Ενωση έχει λάβει αυστηρά μέτρα για

την μείωση των ατμοσφαιρκών ρύπων, ειδικά για αυτούς που προέρχονται από τα οχήματα

[96], [97].

Η προτεινόμενη προσέγγιση της συγκεκριμένης διδακτορικής διατριβής αναλύεται σε αυτό

το κεφάλαιο. Αρχικά παρουσιάζεται και αναλύεται το εξεταζόμενο πρόβλημα συνοδευόμενο

από τη μαθηματική μοντελοποίηση.

4.1 Πράσινο πρόβλημα δρομολόγησης οχημάτων για έκτακτες καταστάσεις

στην ψυχρή εφοδιαστική αλυσίδα ( Emergency green vehicle routing

problem in cold supply chain (E-GVRP-CSC))

Το βασικό πρόβλημα που μοντελοποιείται και επιλύεται σε αυτή τη διδακτορική εργασία,

είναι ένα καινοτόμο πράσινο πρόβλημα δρομολόγησης οχημάτων για έκτακτες καταστάσεις

στην ψυχρή εφοδιαστική αλυσίδα ( emergency green vehicle routing problem in cold supply

chain (E-GVRP-CSC)), με στόχο την ελαχιστοποίηση του κόστους των δρομολογίων που

εκτελούν φορτηγά οχήματα εξυπηρέτησης πελατών σε συνάρτηση με τη μείωση της περιβαλ-

λοντικής επιβάρυνσης. Ακολουθούνται και εφαρμόζονται όλες οι βασικές αρχές του GVRP
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[98].

Το προτεινόμενο μοντέλο δύναται να εφαρμοστεί σε πραγματικές συνθήκες μεταφοράς

ευπαθών προϊόντων. Η εφαρμογή του μοντέλου σε πραγματικές συνθήκες δύναται να συνει-

σφέρει στην έγκαιρη και αποτελεσματική διανομή διαφόρων αγαθών, όπως εμβόλια ή τρόφιμα

που απαιτούν συνθήκες ψύξης κατά τη μεταφορά τους. Η τροποποιημένη μορφή του προ-

βλήματος, που προτείνεται σε αυτή τη μελέτη, σχετίζεται με τη μορφή της αντικειμενικής

συνάρτησης η οποία απαρτίζεται από επιμέρους εξισώσεις κόστους, που εφαρμόζονται στην

ψυχρή εφοδιαστική αλυσίδα και δύναται να χρησιμοποιηθούν σε μοντέλα που προσομοιώνουν

μεταφορά αγαθών για έκτακτες καταστάσεις, όπως επιπλέον σχετίζεται με τους αλγορίθμους

επίλυσης που εφαρμόζονται και αναλύονται σε επόμενο κεφάλαιο.

Το προτεινόμενο πράσινο πρόβλημα δρομολόγησης οχημάτων αναλύεται ως εξής: Αρχικά

ο στόχος του προβλήματος είναι να βρεθεί η βέλτιστη εφικτή διαδρομή λαμβάνοντας σχε-

τικές παραμέτρους που αναλύονται στη συνέχεια. Το προτεινόμενο μοντέλο ακολουθεί τις

παρακάτω υποθέσεις:

1. Υπάρχουν πελάτες τοποθετημένοι σε συγκεκριμένη γνωστή τοποθεσία.

2. Οι πελάτες έχουν συγκεκριμένη γνωστή ζήτηση αγαθών.

3. Υπάρχουν οχήματα ίδιου είδους με μηχανισμό ψύξης.

4. ΄Ολα τα οχήματα ξεκινούν από την αποθήκη ταυτόχρονα.

5. Κάθε πελάτης εξυπηρετείται ακριβώς μια φορά από ένα όχημα.

6. Υπερφόρτωση του οχήματος κατά τη διάρκεια της διαδρομής δεν επιτρέπεται.

7. Δεν υπάρχει κυκλοφοριακή κίνηση και τα οχήματα κινούνται με συνεχόμενη ταχύτητα.

8. Τα οχήματα δεν επιστρέφουν αναγκαστικά στην αποθήκη που ξεκίνησαν μετά το πέρας

της εξυπηρέτησης του τελευταίου πελάτη.

9. Δεν επιτρέπεται οι πελάτες να πάρουν οι ίδιοι αγαθά από την αποθήκη.
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Η αντικειμενική συνάρτηση του προβλήματος αποτελείται από την ελαχιστοποίηση των

παρακάτω συναρτήσεων κόστους:

Αρχικά το προκαθορισμένο κόστος (Fixed cost− C1) που περιλαμβάνει την ημερήσια

συντήρηση του κάθε οχήματος, το κόστος της απόσβεσης και τους μισθούς των οδηγών και

δίνεται από την παρακάτω εξίσωση:

C1 = F1 · numv (4.1)

όπου F1 είναι το προκαθορισμένο κόστος κάθε οχήματος και το numv είναι ο αριθμός

των οχημάτων ψύξης.

Το κόστος μεταφοράς (transportation cost − C2), είναι μεταβλητό κόστος, το οποίο

περιλαμβάνει το κόστος που προκύπτει από τη φθορά του οχήματος, και την κατανάλωση

των καυσίμων. Επιπλέον συμπεριλαμβάνει το κόστος εργασίας, που αντιπροσωπεύει το σύνο-

λο των δαπανών που πραγματοποιούν οι εργοδότες για την απασχόληση των εργαζομένων.

Αντιπροσωπεύουν ένα κόστος του μισθωτού εργατικού δυναμικού, γι΄ αυτό μερικές φορές

αναφέρονται ως μισθολογικό κόστος [99].

C2 = F2

M+n∑
i=1

M+n∑
j=1

K∑
k=1

xijkdij (4.2)

όπου F2 είναι το κόστος μεταφοράς ανά μονάδα απόστασης, M είναι ο αριθμός των αποθη-

κών, που στην περίπτωση μας είναι ίσος με 1, άρα Μ=1. (Στις εξισώσεις που ακολουθούν

αφήνουμε το m, καθώς το μοντέλο μπορεί να επιλυθεί και για παραπάνω από μία αποθήκες),

n είναι ο αριθμός των πελατών, xijk είναι μια μεταβλητή που δίνεται από την εξίσωση:

xijk =

1, όταν το όχημα k εξυπηρετεί μετά τον κόμβο i τον κόμβο j

0, αλλιώς
(4.3)

Το κόστος της ζημιάς (Damage cost − C3), το οποίο εξαρτάται από δύο παράγοντες,

την μείωση της φρεσκάδας των προϊόντων κατά τη διάρκεια του δρομολογίου,
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C31 = F3

M∑
i=1

M+n∑
j=m+1

K∑
k=1

yijkqj(1− ϵ1e
−θ(tjktdp)) (4.4)

όπου το yijk είναι μια μεταβλητή που δίνεται από την παρακάτω εξίσωση:

yijk =

1, όταν το όχημα k παραδίδει εμπόρευμα

0, αλλιώς
(4.5)

F3 είναι η τιμή της μονάδας των προϊόντων της ψυχρής εφοδιαστικής αλυσίδας, qj είναι η

ζήτηση του πελάτη j, ϵ1 το ποσοστό αλλοίωσης της φρεσκάδας των προϊόντων κατά τη

διάρκεια της διαδρομής, θ είναι ένας παράγοντας ευαισθησίας των προϊόντων, tjk είναι η

χρονική στιγμή όταν το όχημα k φτάνει στον πελάτη j, tdp είναι η χρονική στιγμή που όλα

τα οχήματα φεύγουν από την αποθήκη-αφετηρία [12].

Ο δεύτερος παράγοντας είναι η αλλοίωση που μπορεί να προκύψει στα προϊόντα, καθώς

μπορεί να ανοίξει η πόρτα του οχήματος διαταράσσοντας την ψύξη [40], [41], [42], [43].

Το αντίστοιχο κόστος δίνεται από την παρακάτω εξίσωση:

C32 = F3

M∑
i=1

M+n∑
j=m+1

K∑
k=1

yijkQin(1− ϵ2e
−θ(

qj
v2

)

) (4.6)

όπου Qin είναι η ποσότητα των προϊόντων που έχουν απομείνει στο όχημα τη στιγμή που

έχει αποχωρήσει από τον πελάτη j, ϵ2 το ποσοστό αλλοίωσης της φρεσκάδας των προϊόντων

κατά τη διάρκεια της μεταφόρτωσης,
qj
v2
είναι ο χρόνος εξυπηρέτησης του πελάτη j και v2

είναι η ταχύτητα της μεταφόρτωσης σε τόνους ανά ώρα [12].

΄Αρα το τελικό κόστος ζημιάς προκύπτει από την παρακάτω εξίσωση:

C3 = C31 + C32 = F3

M∑
i=1

M+n∑
j=m+1

K∑
k=1

yijk[qj(1− ϵ1e
−θ(tjktdp)) +Qin(1− ϵ2e

−θ(
qj
v2

)

)] (4.7)

Το κόστος της ψύξης, το οποίο περιλαμβάνει την κατανάλωση ενέργειας που απαιτεί η
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σχετική ψύξη κατά την παράδοση και την εκφόρτωση των προϊόντων [44], [45].

Το κόστος ψύξης κατά την παράδοση δίνεται από την παρακάτω εξίσωση:

C41 = F4

M+n∑
i=1

M+n∑
j=1

K∑
k=1

xijkα1
dij
v1

(4.8)

όπου το F4 αντιπροσωπεύει την τιμή της μονάδας του καυσίμου, a1 αντιπροσωπεύει την κα-

τανάλωση καυσίμου που προκύπτει από τον εξοπλισμό ψύξης ανά μονάδα χρόνου κατά τη

διάρκεια της διαδρομής [12].

Το κόστος που προκύπτει κατά τη διάρκεια της μεταφόρτωσης προκύπτει από την παρα-

κάτω εξίσωση:

C42 = F4

M+n∑
i=1

M+n∑
j=1

K∑
k=1

xijkα2
Q− qj
v2

(4.9)

όπου a2 αντιπροσωπεύει την κατανάλωση καυσίμου του εξοπλισμού ψύξης κατά τη διάρκεια

της μεταφόρτωσης [12]. ΄Αρα το συνολικό κόστος ψύξης δίνεται από την εξίσωση:

C4 = C41 + C42 = F4

M+n∑
i=1

M+n∑
j=1

K∑
k=1

xijk(α1
dij
v1

+ α2
Q− qj
v2

) (4.10)

Το v1 είναι η ταχύτητα των οχημάτων και v2 είναι η ταχύτητα φορτοεκφόρτωσης σε τόνους

ανά ώρα [12].

Το κόστος του διοξειδίου του άνθρακα το οποίο περιλαμβάνει το κόστος των καυσίμων

που σχετίζεται με τα καύσιμα που χρειάζεται ένα όχημα για τη μεταφορά και το επιπλέον

κόστος που προκύπτει από τις συσκευές ψύξης [12].

Αναλυτικότερα το κόστος κατανάλωσης καυσίμου ανά μονάδα απόστασης υπολογίζεται
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από την παρακάτω διαδικασία. Αρχικά πρέπει να υπολογιστεί η κατανάλωση καυσίμου ανά

μονάδα απόστασης. Για τον υπολογισμό στα [44], [48], [49] προτείνεται:

ρ(x) = ρ0 +
ρ∗ − ρ0

Q
X (4.11)

όπου το ρ0 είναι η κατανάλωση καυσίμου ανά μονάδα απόστασης όταν το όχημα δεν

μεταφέρει καθόλου εμπόρευμα, σε λίτρα ανά χιλιόμετρο, το ρ∗ είναι η κατανάλωση καυσίμου

ανά μονάδα απόστασης όταν το όχημα είναι με πλήρες φορτίο, Q είναι η μέγιστη χωρητικότητα

του οχήματος και Χ είναι το βάρος του φορτίου.

΄Αρα το κόστος κατανάλωσης καυσίμου του οχήματος υπολογίζεται από:

FC1 =
M+n∑
i=1

M+n∑
j=1

K∑
k=1

xijkρ(Qij)dij =
M+n∑
i=1

M+n∑
j=1

K∑
k=1

xijk(ρ0 +
ρ∗ − ρ0

Q
Qij)dij (4.12)

όπου το Qij είναι η ποσότητα των προϊόντων που μεταφέρονται από τον κόμβο i στον κόμβο

j

Το επόμενο βήμα για τον υπολογισμό του κόστους είναι να υπολογιστεί το κόστος κα-

τανάλωσης καυσίμου που σχετίζεται με τον εξοπλισμό ψύξης, δηλαδή προκύπτει από την

ενέργεια που χρειάζεται να καταναλώσει η συσκευή ή οι συσκευές ψύξης και δίνεται από την

παρακάτω εξίσωση:

FC2 =
M+n∑
i=1

M+n∑
j=1

K∑
k=1

xijk(α1
dij
v1

+ α2
qj
v2
) (4.13)

Επομένως το τελικό κόστος καυσίμων υπολογίζεται:

FC = FC1 + FC2 =
M+n∑
i=1

M+n∑
j=1

K∑
k=1

xijk[(ρ0 +
ρ∗ − ρ0

Q
Qij)dij + (α1

dij
v1

+ α2
qj
v2
)] (4.14)

Για να είναι ακριβής ο υπολογισμός του κόστους θα πρέπει να ληφθεί υπόψιν η ατμοσφαι-

ρική ρύπανση που προκύπτει από τις εκπομπές του διοξειδίου του άνθρακα στο περιβάλλον
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μέσω του συντελεστή εκπομπής η, ο οποίος δίνεται από την παρακάτω εξίσωση:

EM = η · FC (4.15)

Το τελικό κόστος καυσίμου υπολογίζεται από:

C5 = F5(η ·FC−Tq) = F5{η
M+n∑
i=1

M+n∑
j=1

K∑
k=1

xijk[(ρ0+
ρ∗ − ρ0

Q
Qij)dij+(α1

dij
v1

+α2
qj
v2
)]−Tq}

(4.16)

όπου F5 είναι η τιμή διαπραγμάτευσης του άνθρακα, και Tq είναι το ποσοστό της εκπομπής

του άνθρακα και αποτελεί τη μεγαλύτερη εκπομπή που δύναται να παράγει δωρεάν η κάθε

εταιρεία [10].

Για τη μοντελοποίηση του παραπάνω προβλήματος ο βασικός στόχος είναι η ελαχιστοπο-

ίηση της αντικειμενικής συνάρτησης, δηλαδή:

min C = C1 + C2 + C3 + C4 + C5 (4.17)

υπό των παρακάτω περιορισμών:

1. Κάθε πελάτης μπορεί να εξυπηρετηθεί μόνο μία φορά από ένα μόνο όχημα

M+n∑
i=1

M∑
m=1

K∑
k=1

xijkm = 1, j ∈ {M + 1,M + 2, ...,M + n} (4.18)

2. Οι επόμενοι δύο περιορισμοί δηλώνουν ότι τα οχήματα αναχωρούν από την αποθήκη

και επιστρέφουν σε αυτή με το πέρας της εξυπηρέτησης και του τελευταίου πελάτη

M+n∑
i=m+1

M∑
j=1

M∑
m=1

xijkm = 1, ∀k ∈ {1, 2, ..., K} (4.19)

M+n∑
i=m+1

M+n∑
j=m+1

M∑
m=1

xijkm = 1, ∀k ∈ {1, 2, ..., K} (4.20)
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3. ΄Ενα όχημα δεν μπορεί να επιστρέψει στην αποθήκη χωρίς να έχει εξυπηρετήσει πρώτα

κάποιους πελάτες

M∑
i=1

M∑
j=1

M∑
m=1

xijkm = 0, ∀k ∈ {1, 2, ..., K} (4.21)

4. Δεν μπορεί να πραγματοποιηθεί φόρτωση του οχήματος μεγαλύτερη από τη μέγιστη

χωρητικότητα του

M+n∑
i=1

M+n∑
j=m+1

K∑
k=1

M∑
m=1

qixijkm ≤ Q, ∀k ∈ {1, 2, ..., K} (4.22)

5. Κάθε όχημα δεν μπορεί να εκτελεί δρομολόγια περισσότερη ώρα από τη μέγιστη επι-

τρεπόμενη:
n∑

i=1

tik

n∑
j=1

xijk +
n∑

i=1

n∑
i=1

tijkxijk ≤ Tu k = 1, ..., K (4.23)

όπου Tu είναι ο μέγιστος χρόνος που επιτρέπεται ένα όχημα να βρίσκεται στη διαδρομή

και αποτελείται από το άθροισμα του χρόνου που απαιτείται ένα όχημα να παραδώσει

ποσότητα προϊόντος σε έναν πελάτη
∑n

i=1 tik, δηλαδή ο χρόνος εξυπηρέτησης, και από

το άθροισμα του χρόνου που απαιτείται για τη μετάβαση από κόμβο σε κόμβο. Το tijk

είναι ο χρόνος που χρειάζεται ένα όχημα να μεταβεί από τον κόμβο i στον κόμβο j.

6. Η παρακάτω εξίσωση χαρακτηρίζει την διαδικασία της δρομολόγησης ως συνεχής

tjk = tik +
dij
v1

+
qi
v2

(4.24)
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Σε αυτό το κεφάλαιο αναλύεται η επίλυση του προτεινόμενου μοντέλου E-GVRP-CSC. Οι

αλγόριθμοι που αναπτύχθηκαν εντάσσονται στην κατηγορία των εξελικτικών αλγορίθμων

και συγκεκριμένα των αλγορίθμων εμπνευσμένων από τη φύση. Οι αλγόριθμοι αυτοί βασίζο-

νται στη νοημοσύνη του σμήνους, σε βιολογικά και χημικά συστήματα. Συγκεκριμένα οι

αλγόριθμοι που βασίζονται στη νοημοσύνη του σμήνους επικεντρώνονται σε διάφορες διερ-

γασίες ζώων και οργανισμών που συμβαίνουν στη φύση, όπως για παράδειγμα η διαδικασία

εύρεσης τροφής και καταφυγίου, είτε σε διεργασίες πλοήγησης και επικοινωνίας [100], [101].

Η δομή των αλγορίθμων περιγράφεται ως εξής. Αρχικά υπάρχει ένας αρχικός πληθυσμός

εφικτών λύσεων και πάνω σε αυτόν πραγματοποιούνται διάφορες μετατροπές−κινήσεις εντός

του πεδίου των λύσεων με στόχο να βρεθεί η βέλτιστη λύση. Πιο συγκεκριμένα εφαρμόζονται

επαναληπτικές διαδικασίες για έναν ορισμένο αριθμών επαναλήψεων. Καθώς οι διαδικασίες

αυτές εφαρμόζονται από επανάληψη σε επανάληψη έχουν ως στόχο να προκύπτουν καλύτερες

λύσεις [102], [103].

Στην παρούσα διδακτορική εργασία, έχουν αναπτυχθεί σχετικοί αλγόριθμοι. Στην συ-

νέχεια παρουσιάζουμε τη γενική μορφή των αλγορίθμων αυτών και μετέπειτα τις παραλλαγές

που πραγματοποιήσαμε, υβριδοποιώντας τους.

Πριν την παρουσίαση των αλγορίθμων απαιτείται να διευκρινιστεί ότι οι αλγόριθμοι που

αναπτύξαμε αναπαραστούν τα μέλη του πληθυσμού ως θέσεις μέσα στο χώρο των λύσεων.

Επιπλέον οι σχετικοί αλγόριθμοι εφαρμόζονται κυρίως σε συνεχή προβλήματα βελτιστοπο-

ίησης. ΄Ομως το πρόβλημα δρομολόγησης οχημάτων, το οποίο επιλύουμε, είναι ένα διακριτό
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πρόβλημα. Για να μπορεί να επιλυθεί το πρόβλημα δρομολόγησης οχημάτων με αλγόριθμους

νοημοσύνης σμήνους πραγματοποιήθηκε μία διαδικασία μετατροπής των λύσεων από συνεχε-

ίς σε διακριτές. Επιλύσαμε το πρόβλημα με διακριτές τιμές, και εφόσον βρέθηκαν οι τελικές

λύσεις ακολουθήσαμε την αντίστροφη διαδικασία δηλαδή μετατρέψαμε τις διακριτές τιμές σε

συνεχείς.

Πιο συγκεκριμένα η διαδικασία που ακολουθήσαμε είναι η εξής. Επιλέξαμε κάθε διαδρομή

και υπολογίσαμε τον αριθμό των πελατών που βρίσκονται σε κάθε διαδρομή. Στη συνέχεια

διαιρούμε κάθε αριθμό που αντιπροσωπεύει την θέση του πελάτη στη διαδρομή με τον συ-

νολικό αριθμό των πελατών. Οι τιμές έχουν μετατραπεί σε συνεχείς. Αφού ολοκληρώθηκε

η εφαρμογή των αλγορίθμων, για να προχωρήσει η διαδικασία της τοπικής αναζήτησης, θα

πρέπει εκ νέου να μετατραπούν οι τιμές σε διακριτές. Θεωρούμε ότι η μικρότερη τιμή αντι-

στοιχεί στον πρώτο πελάτη, η δεύτερη μικρότερη στον δεύτερο πελάτη κ.ο.κ. Η διαδικασία

αυτή φαίνεται στο παρακάτω παράδειγμα.

΄Εστω ότι έχουμε την παρακάτω διαδρομή

Αρχική διαδρομή

1 2 4 3 5 1

Πίνακας 5.1: Διαδρομή με διακριτές τιμές

Διαιρούμε όλες τις τιμές με τον αριθμό των κόμβων της διαδρομής, δηλαδή τον αριθμό 5

και προκύπτει η παρακάτω διαδρομή

Αρχική διαδρομή

0.2 0.4 0.8 0.6 1 0.2

Πίνακας 5.2: Διαδρομή με συνεχείς τιμές

Εφαρμόζουμε τους σχετικούς αλγορίθμους και έστω ότι η διαδρομή που προκύπτει είναι

αυτή που φαίνεται στον πίνακα 5.3

Στη συνέχεια αντιστοιχίζουμε την μικρότερη τιμή με τον πρώτο πελάτη κ.ο.κ
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Τελική διαδρομή

0.31 0.35 0.6 0.32 0.45 0.31

Πίνακας 5.3: Τελική διαδρομή με συνεχείς τιμές

Τελική διαδρομή

1 3 5 2 4 1

Πίνακας 5.4: Τελική διαδρομή με διακριτές τιμές

5.1 Αλγόριθμοι εμπνευσμένοι από τη φύση

5.1.1 Αλγόριθμος του γκρίζου λύκου (Grey Wolf Optimization (GWO))

Ο πρώτος αλγόριθμος που επιλύσαμε βασίζεται στη βασική μορφή του αλγορίθμου του

γκρίζου λύκου. Ο αλγόριθμος βελτιστοποίησης του γκρίζου λύκου προτάθηκε από τον

Mirjalili το 2013. Ο αλγόριθμος μελετάει την κοινωνική συμπεριφορά των γκρίζων λύκων

και συγκεκριμένα εστιάζει στον τρόπο που μια αγέλη λύκων προσεγγίζει το θήραμα της, με

βάση την ιεραρχία της αγέλης.

Ο γκρίζος λύκος ή όπως επίσημα ονομάζεται Canis lupus, ανήκει στην κατηγορία των

κυνίδων που αποτελούν οικογένεια σαρκοφάγων θηλαστικών. Οι γκρίζοι λύκοι ανήκουν

στα ανώτερα αρπακτικά, και τοποθετούνται στην κορυφή της τροφικής πυραμίδας. Ζούνε σε

αγέλες, με 5-12 άτομα σε κάθε μια. Διατηρούν μια πολύ αυστηρή και συγκεκριμένη ιεραρχία

η οποία αρθρώνεται ως εξής: Στην κορυφή της ιεραρχίας βρίσκονται ένας αρσενικός και

ένας θηλυκός λύκος και ονομάζονται άλφα λύκοι (alpha wolves), και είναι υπεύθυνοι για την

λήψη αποφάσεων που σχετίζονται με το κυνήγι, την τοποθεσία ύπνου της αγέλης, την ώρα

αφύπνισης, κ.α. Οι αποφάσεις των άλφα λύκων είναι δεσμευτικές για τα υπόλοιπα μέλη της

αγέλης [104].

Υπάρχει μια μικρή μορφή δημοκρατικής συμπεριφοράς κατά την οποία οι άλφα λύκοι ακο-

λουθούν την υπόλοιπη αγέλη. Στις συγκεντρώσεις-συναντήσεις των λύκων, οι άλφα λύκοι

αναγνωρίζονται από όλους τους άλλους και αυτή η αναγνώριση και ο σεβασμός των υπόλοι-

πων μελών της αγέλης, φαίνεται από το γεγονός ότι κρατάνε τις ουρές τους κάτω οι υπόλοιποι
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λύκοι στην παρουσία των άλφα λύκων.

Οι άλφα λύκοι επιτρέπεται να ζευγαρώσουν μόνο με λύκους μέσα στην αγέλη. Είναι ιδια-

ίτερα ενδιαφέρον το γεγονός ότι άλφα λύκος δεν είναι πάντα ο δυνατότερος αλλά αυτός που

είναι καλύτερος στη διαχείριση της αγέλης και την επιβίωση της, και από αυτό διαφαίνεται

ότι η πειθαρχία και η οργάνωση της αγέλης είναι σημαντικότερα από την δύναμη της.

Καθώς προχωράμε προς τα κάτω στην ιεραρχία των γκρίζων λύκων συναντάμε τους βήτα

λύκους (beta wolves) οι οποίοι βοηθούν τους άλφα λύκους στη λήψη αποφάσεων και σε άλλα

σημαντικά ζητήματα της αγέλης. Οι βήτα λύκοι δύναται να είναι είτε αρσενικός είτε θηλυκός

λύκος. Οι βήτα λύκοι μπορούν να αντικαταστήσουν τους άλφα λύκους σε περίπτωση που

πεθάνουν ή λόγω γηρατειών δεν μπορούν να ανταπεξέλθουν στις απαιτήσεις της θέσης τους.

Επιπλέον οι βήτα λύκοι μπορούν να δίνουν εντολές στους υπόλοιπους λύκους που βρίσκονται

χαμηλότερα στην ιεραρχία.

Στη βάση της πυραμίδας βρίσκονται οι ωμέγα λύκοι (omega) και κατέχουν τον ρόλο του

αποδιοπομπαίου τράγου. Πρέπει να υποτάσσονται σε όλους τους άλλους λύκους και είναι

οι τελευταίοι που θα φάνε. Αν και τελευταίοι στην ιεραρχία, φαίνεται να διαδραματίζουν

σημαντικό ρόλο μέσα στην αγέλη, καθώς έχει παρατηρηθεί ότι με την απώλεια ενος ωμέγα

γκρίζου λύκου δημιουργούνται προβλήματα στην αγέλη.

Εάν ένας λύκος δεν ανήκει σε κάποια από τις ανωτέρω κατηγορίες τότε ονομάζεται υ-

ποδεέστερος ή σε ορισμένες περιπτώσεις δέλτα λύκοι (delta wolves) οι οποίοι υποτάσσονται

στους άλφα και βήτα αλλά κυριαρχούν στους ωμέγα λύκους. Σε αυτή την κατηγορία ανήκουν

οι πρόσκοποι οι οποίοι είναι υπεύθυνοι για την παρακολούθηση των ορίων της επικράτειας

της αγέλης και ειδοποιούν σε περίπτωση κινδύνου. ΄Αλλη κατηγορία των δέλτα λύκων είναι

οι φρουροί οι οποίοι είναι υπεύθυνοι για την ασφάλεια της αγέλης. Επιπλέον υπάρχουν οι

γέροντες που είναι πρώην άλφα ή βήτα λύκοι. Οι κυνηγοί βοηθούν και παρέχουν τροφή στην

αγέλη.
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Τελευταία κατηγορία είναι οι φροντιστές που παρέχουν φροντίδα στους αδύναμους, στους

άρρωστους και στους τραυματισμένους λύκους της αγέλης. Η ιεραρχία της αγέλης αποτελεί

μια μορφή κοινωνικής συμπεροφοράς των λύκων, όπως και το κυνήγι [105]. Οι κύριες φάσεις

σύμφωνα με το άρθρο [106] του είναι

1. παρακολούθηση

2. κυνήγι

3. προσέγγιση θηράματος

Η μαθηματική μοντελοποίηση του αλγορίθμου διαρθώνεται ως εξής. Από τη λύση του

προβλήματος προκύπτει η καλύτερη τιμή της αντικειμενικής συνάρτησης. Η λύση που α-

ντιστοιχεί στην καλύτερη τιμή της αντικειμενικής συνάρτησης (α) είναι οι άλφα λύκοι. Η

δεύτερη καλύτερη λύση (β) και η τρίτη καλύτερη λύση (δ) καλύτερη λύση είναι οι βήτα και

οι δέλτα λύκοι αντίστοιχα. Οι υπόλοιπες υποψήφιες λύσεις (X) είναι οι ωμέγα λύκοι και

ακολουθούν τους υπόλοιπους.

Οι γκρίζοι λύκοι κατά τη διάρκεια του κυνηγιού περικυκλώνουν το θήραμα τους. Αυτή

η κυκλική κίνηση μοντελοποιείται με μαθηματικές εξισώσεις ως εξής:

D⃗ = |C⃗ · ⃗XP (t)− X⃗(t)| (5.1)

⃗X(t+ 1) = X⃗P (t)− A⃗ · D⃗ (5.2)

όπου t είναι η τρέχουσα επανάληψη, A⃗ και C⃗ είναι διανύσματα-συντελεστές, XP είναι το

διάνυσμα θέσης του θηράματος και X⃗ είναι το διάνυσμα θέσης του γκρίζου λύκου. Ισχύει:

A⃗ = 2 · a⃗ · r⃗1 − a⃗ (5.3)

C⃗ = 2 · r⃗2 (5.4)
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όπου το a⃗ μειώνεται γραμμικά από το 2 στο 0 μέχρι το τέλος των προκαθορισμένων επανα-

λήψεων και r⃗1 και r⃗2 είναι τυχαία διανύσματα στο διάστημα [0, 1].

Στην δεύτερη φάση του αλγορίθμου περιλαμβάνεται το κυνήγι, λαμβάνεται υπόψιν ότι οι

λύκοι αναγνωρίζουν τη θέση του θηράματος τους και στη συνέχεια το περικυκλώνουν. Τις

σχετικές οδηγίες τις δίνει ο άλφα λύκος. Περιστασιακά συμμετέχουν στη διαδικασία του

κυνηγιού και οι βήτα και δέλτα λύκοι. Υποθέτουμε ότι οι άλφα και βήτα λύκοι διαθέτουν

καλύτερη γνώση για την τοποθεσία του θηράματος. Οι θέσεις των μελών της αγέλης ενη-

μερώνονται σε σχέση με αυτή του αρχηγού, και με αυτές που κατείχαν σε προηγούμενες

χρονικές στιγμές τα υψηλόβαθμα μέλη της αγέλης. Ισχύουν τα ακόλουθα:

D⃗α = |C⃗1 ∗ X⃗α − X⃗|

D⃗β = |C⃗2 ∗ X⃗β − X⃗|

D⃗δ = |C⃗3 ∗ X⃗δ − X⃗|

(5.5)

X⃗1 = X⃗α − A⃗1(D⃗α)

X⃗2 = X⃗β − A⃗2(D⃗β)

X⃗3 = X⃗δ − A⃗3(D⃗δ)

(5.6)

⃗X(t+ 1) =
(X⃗1 + X⃗2 + X⃗3)

3
(5.7)

Ο ψευδοκώδικας του παραπάνω αλγορίθμου παρουσιάζεται στον παρακάτω πίνακα:
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Algorithm 1: Αλγόριθμος βελτιστοποίησης του γκρίζου λύκου
Αρχικοποίηση του πληθυσμού των λύκων

Αρχικοποίηση των A,α,C
Υπολογισμός της τιμής της αντικειμενικής συνάρτησης για κάθε λύκο θηρευτή

Xa = ο καλύτερος λύκος θηρευτής
Xβ = ο δεύτερος καλύτερος λύκος θηρευτής
Xδ = ο τρίτος καλύτερος λύκος θηρευτής
while t ≤ μέγιστος αριθμός επαναλήψεων do

for Για κάθε θηρευτή do
Ενημέρωση της νέας θέσης για κάθε θηρευτή χρησιμοποιώντας τη σχέση5.7

Ενημέρωση των A,α,C
Υπολογισμός της τιμής της αντικειμενικής συνάρτησης για όλους τους λύκους

Ενημέρωση των Xa, Xβ, Xδ

5.1.2 Αλγόριθμος Βελτιστοποίησης Σμήνους Σωματιδίων(Particle Swarm

Optimization (PSO))

Ο αλγόριθμος βελτιστοποίησης σμήνους σωματιδίων είναι ένας αλγόριθμος που μπορεί να

εφαρμοστεί σε πολλά μηχανολογικά και τεχνολογικά προβλήματα με αξιοσημείωτη επιτυχία.

Ο αλγόριθμος παρουσιάστηκε πρώτη φορά το 1995 [107] και από τότε έχουν προταθεί πολλές

παραλλαγές ώστε να πετύχει καλύτερα αποτελέσματα [108].

Ο αλγόριθμος βελτιστοποίησης σμήνους σωματιδίων βασίζεται στη συμπεριφορά διάφο-

ρων ειδών και προσπαθεί να μιμηθεί την συμπεριφορά τους σε διάφορες βιολογικές διαδικασίες

[109].

Ο αλγόριθμος αποτελείται αρχικά από έναν αριθμό λύσεων, και κάθε λύση αποτελεί ένα

σωματίδιο. Τα βασικά χαρακτηριστικά του κάθε σωματιδίου είναι η συγκεκριμένη θέση που

βρίσκεται και η ταχύτητα του. Η θέση του στην ουσία είναι η τοποθεσία του σωματιδίου

στον χώρο των λύσεων και η ταχύτητα του, σχετίζεται με την κατεύθυνση που πρέπει να

κινηθεί το κάθε σωματίδιο. Σε κάθε επανάληψη υπολογίζεται εκ νέου η θέση και η ταχύτητα

κάθε σωματιδίου [110].

Σε κάθε επαναλληπτική διαδικασία, η καλύτερη θέση που κατέχει κάθε σωματίδιο ονο-

μάζεται pbest και η τιμή του καλύτερου σωματιδίου, δηλαδή το σωματίδιο με την καλύτερη
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τιμή της αντικειμενικής συνάρτησης, ονομάζεται gbest. Αυτά τα δύο χαρακτηριστικά επηρε-

άζουν την θέση και την ταχύτητα των σωματιδίων. Αυτό συμβαίνει γιατι στη φύση τα μέλη

ενός σμήνους ακολουθούν τη συμπεριφορά του καλύτερου μέλους [107].

Τα βασικά διανύσματα του κάθε σωματιδίου όπως εχει αναφερθεί είναι η θέση και η τα-

χύτητα. Η θέση του συμβολίζεται με xij όπου i = 1, ...N , N είναι το μέγεθος του σμήνους

και j = 1, ..., d όπου d η διάσταση του προβλήματος. Το διάνυσμα της τροχιάς είναι το vij

και αντιπροσωπεύει την αλλαγή στη θέση του.

Η αντικειμενική συνάρτηση του κάθε σωματιδίου συμβολίζεται με f(x) και αντιπροσωπε-

ύει την απόδοση του κάθε σωματιδίου. Κάθε σωματίδιο δύναται να πραγματοποιήσει τρείς

πιθανές κινήσεις μέσα στο χώρο των λύσεων. Η πρώτη είναι να ακολουθήσει μια τυχαία δική

του πορεία. Η δεύτερη είναι να πραγματοποιήσει μια αναζήτηση μέσα στον χώρο των λύσεων

και να επιστρέψει την καλύτερη θέση που είχε αν η επόμενη θέση που βρήκε είναι χειρότερη.

Η τρίτη επιλογή είναι να ακολουθήσει τα γειτονικά σωματίδια.

Κάθε σωματίδιο αποτελεί μια υποψήφια λύση και είναι τοποθετημένο στο χώρο με τυχαίο

τρόπο. Η αρχική τιμή της θέσης για κάθε σωματίδιο δίνεται από την παρακάτω εξίσωση

xij(0) = xmin,j + rj(xmax,j − xmin,j) (5.8)

όπου xmin,j είναι η ελάχιστη τιμή της λύσης στον χώρο των λύσεων και xmax,j αντίστοιχα η

μέγιστη τιμή της λύσης στον χώρο των λύσεων, rj είναι ένας τυχαίος αριθμός στο διάστημα

(0, 1) [111].

Στο τέλος της κάθε επανάληψης ενημερώνονται το pbest κάθε σωματιδίου και το gbest

ολόκληρου του σμήνους. Σε κάθε επανάληψη του αλγορίθμου εφαρμόζεται η παρακάτω διαδι-

κασία. Χρησιμοποιούνται δύο διανύσματα, της τωρινής θέσης και της προσωπικής καλύτερης

θέσης για κάθε σωματίδιο σε όλες τις επαναλήψεις. Κάθε σωματίδιο προσαρμόζει την τροχιά

του στην καλύτερη δική του θέση pbestij και στην καλύτερη θέση του σμήνους gbestij.
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Η ταχύτητα των σωματιδίων ανανεώνεται με βάση τον παρακάτω τύπο:

vij(t+ 1) = vij(t) + c1rand1(pbestij − xij(t)) + c2rand2(gbestj − xij(t)) (5.9)

Η θέση των σωματιδίων ανανεώνεται με βάση τον παρακάτω τύπο:

xij(t+ 1) = xij(t) + vij(t+ 1) (5.10)

όπου t είναι ο μετρητής των επαναλήψεων, c1 και c2 είναι συντελεστές επιτάχυνσης και

μπορούν να πάρουν σταθερές τιμές ή να προσαρμόσουν τις τιμές τους κατά τη διάρκεια των

επαναλήψεων. Επίσης rand1 και rand2 είναι δύο τυχαίοι αριθμοί στο διάστημα (0, 1) [112].

Τα c1 και c2 δίνονται από τους παρακάτω τύπους:

c1 = c1,min +
c1,max − c1,min

itermax

· t (5.11)

c2 = c2,min +
c2,max − c2,min

itermax

· t (5.12)

όπου itermax είναι ο μέγιστος αριθμός των επαναλήψεων και c1,min, c1,max, c2,min, c2,max

είναι η ελάχιστη και η μέγιστη τιμή των c1 και c2 αντίστοιχα [111].

Σχετικά με την ταχύτητα των σωματιδίων έχουν προταθεί πολλές προσσεγγίσεις. Οι πιο

σημαντικές είναι οι εξής:

1. Βελτιστοποίηση σμήνους σωματιδίων αδράνειας [113]

vij(t+ 1) = wvij(t) + cirand1(pbestij − xij(t)) + c2rand2(gbest− xij(t)) (5.13)
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όπου το βάρος αδράνειας w δίνεται από τον τύπο:

w = wmax −
wmax − wmin

itermax

· t (5.14)

2. Η δεύτερη παραλλαγή [114] αποτελεί τη βελτιστοποίηση σμήνος σωματιδίων Constriction

όπου η ταχύτητα δίνεται από:

vij(t+ 1) = χ(vij(t) + c1rand1(pbestij − xij(t)) + c2rand2(gbestj − xij(t))) (5.15)

χ =
2

|2− c−
√
c2 − 4c|

(5.16)

και επιπλέον πρέπει να ισχύει:

c = c1 + c2, c > 4 (5.17)

Η ενημέρωση των καλύτερων σωματιδίων καθώς και του καλύτερου σωματιδίου δίνεται

από την εξίσωση:

pbestij =

Xij(t+ 1), όπου f(Xij(t+ 1)) ≤ f(Xij(t))

pbestij, αλλιώς

(5.18)

Τη χρονική στιγμή t η βέλτιστη θέση όλου του σμήνους δίνεται από την εξίσωση:

gbestj{pbest1j, pbest2j, pbestNj|f(gbestj)|} = min{f(pbest1j), f(pbest2j), ..., f(pbestNi)}

(5.19)

Ο ψευδοκώδικας του συγκεκριμένου αλγορίθμου παρουσιάζεται στον παρακάτω πίνακα
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Algorithm 2: Αλγόριθμος βελτιστοποίησης σμήνους σωματιδίων
Αρχικοποίηση του πληθυσμού των σωματιδίων

do
for για κάθε σωματίδιο στη θέση xp do

if (xp) είναι καλύτερο από το pbest then
Pbest= xp

Ορισμός του gbest ως το καλύτερο σωματίδιο του πληθυσμού
for για κάθε σωματίδιο do
Ενημέρωση των up, xp

Up ← ταχύτητα (xp, pbestp,gbestp)
xp ← ενημέρωση των θέσεων (xp, Up)

while ένα κριτήριο τερματισμού να ικανοποιείται;

5.1.3 Αλγόριθμος βελτιστοποίησης πεταλούδας μονάρχη (Monarch butterfly

optimization (MBO))

Ο αλγόριθμος προτάθηκε το 2015 από τους Wang,Deb,Zhihua [115]. Ο αλγόριθμος έχει

βασιστεί στη διαδικασία μετανάστευσης της πεταλούδας μονάρχη. [116] Η πεταλούδα μονάρ-

χης ζει σε μέρη της βορείου Αμερικής και είναι γνωστή για την ικανότητα της να μεταναστεύει

κάθε καλοκαίρι χιλιάδες μίλια μακρυά από τις ΗΠΑ και τον Καναδά στο Μεξικό. Αυτή η

κίνηση προς τα νότια αρχίζει τον Αύγουστο και τελειώνει όταν εμφανίζονται τα πρώτα κρύα.

Κατά τη διάρκεια της άνοιξης λαμβάνει χώρα η αντίθετη διαδικασία [117]. Οι θηλυκές πε-

ταλούδες γεννούν τα αυγά τους κατά τη διαδικασία αυτή. Επιπλέον έχει παρατηρηθεί ότι

πολλές πεταλούδες εκτελούν Levy κινήσεις [118].

Η διαδικασία της μετανάστευσης πρέπει να διέπεται από κάποιους βασικούς κανόνες:

διευκρινίζεται ότι οι περιοχές των ΗΠΑ και του Καναδά ονομάζονται περιοχη1 και το Μεξικό

ονομάζεται περιοχή2

1. ΄Ολες οι πεταλούδες μονάρχης, δηλαδή όλος ο πληθυσμός, πρέπει να είναι τοποθετη-

μένες στην περιοχή1 ή στην περιοχή2

2. κάθε απόγονος-παιδί δημιουργείται από έναν τελεστή μετανάστευσης από μονάρχη πε-

ταλούδα στην περιοχή1 ή στην περιοχή2
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3. Για να μην υπάρξει μεταβολή στο μέγεθος του πληθυσμού θεωρείται ότι μια πεταλούδα

μονάρχης πεθαίνει μόνο όταν μια πεταλούδα μονάρχης γεννιέται

4. Η πεταλούδα μονάρχης με την καλύτερη τιμή της αντικειμενικής συνάρτησης περνάει

άμεσα στην επόμενη γενιά και δεν μεταβάλλεται από κανέναν τελεστή. Αυτό εξασφα-

λίζει ότι διατηρείται η ποιότητα της αποτελεσματικότητας του αλγορίθμου και δεν θα

χειροτερεύουν οι λύσεις καθώς εξελίσσονται οι γενιές.

Ο αριθμός των μελών των δύο πληθυσμιακών ομάδων υπολογίζεται από:

NP1 = ceil(p ·NP ) NP2 = NP −NP1 (5.20)

όπου NP1 είναι ο αριθμός των μελών της πρώτης πληθυσμιακής ομάδας, NP2 αντίστοιχα

της δεύτερης, NP ο αριθμός του συνολικού πληθυσμού, το p είναι η αναλογία πεταλούδας

μονάρχη στην περιοχή1, ceil είναι ο πλησιέστερος ακέραιος μεγαλύτερος ή ίσος του x.

Βασικό ρόλο στον συγκεκριμένο αλγόριθμο παίζει ο τελεστής μετανάστευσης με δεδο-

μένο ότι η πεταλούδα μονάρχης μεταναστεύει από περιοχή1 στην περιοχή2 κατά τη διάρκεια

του Απριλίου και μεταναστεύει από την περιοχή2 στην περιοχή1 τον Σεπτέμβριο. Η μαθημα-

τική έκφραση αυτής της διαδικασίας φαίνεται στην παρακάτω εξίσωση:

xt+1
i,k = xt

r1,k (5.21)

όπου xt+1
i,k είναι το k στοιχείο του xi στη γενιά t+ 1 που αντιπροσωπεύουν τη θέση της

πεταλούδας μονάρχη i. Αντίστοιχα το xt
r1,k είναι το k στοιχείο του xr1 στη γενιά t που

αντιπροσωπεύουν τη νέα θέση της πεταλούδας μονάρχη r1, η οποία επιλέγεται τυχαία από

τον υπο-πληθυσμό1 όπου αν r ≤ p τότε η νέα γενιά πεταδούδας μονάρχη προκύπτει από την

εξίσωση 5.21. Το r προκύπτει από την παρακάτω εξίσωση:

r = rand · peri (5.22)

όπου peri είναι η περίοδος μετανάστευσης και στην κλασική εκδοχή του αλγορίθμου παίρνει

την τιμή 1.2 και rand είναι ένας τυχαίος αριθμός από την ομοιόμορφη κατανομή. Στην
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περίπτωση που r > p το k στοιχείο που δημιουργήθηκε δίνεται από την εξίσωση:

xt+1
i,k = xt

r2,k (5.23)

όπου xt
r2,k είναι το k − sto στοιχείο του xr2 όπου είναι η νέα θέση που δημιουργήθηκε από

τη μονάρχη πεταλούδα r2 η οποία τυχαία επιλέγεται από τον υπο-πληθυσμό 2.

Πρέπει να τονιστεί ότι αποτελεί σημαντικό παράγοντα η αναλογία p για τον συντελεστή

μετανάστευσης. Αν το p είναι αρκετά μεγάλο, τότε θα επιλεγούν περισσότερες πεταλούδες

από τον υπο-πληθυσμό1, αντίστοιχα αν το p είναι αρκετά μικρό τότε θα επιλεγούν περισ-

σότερες πεταλούδες από τον υπο-πληθυσμό2.

Για τη μαθηματική προσέγγιση της διαδικασίας εισάγεται διαδικασία μετακίνησης που

σχετίζεται με την μετακίνηση των πεταλούδων από μια περιοχή σε μία άλλη και σχετίζεται

με το καλύτερο άτομο του πληθυσμού.

xt+1
j,k = xt

best (5.24)

Η παραπάνω διεργασία εκτελείται όταν ένας τυχαίος αριθμός είναι μεγαλύτερος από τον

λόγο μετανάστευσης. Στην περίπτωση που αυτό δεν συμβαίνει τότε για τη διαδικασία μετα-

κίνησης επιλέγει ένα τυχαίο μέλος από τη δεύτερη ομάδα πληθυσμού (r3 ∈ {1, 2, 3, ..., NP2}).

xt+1
j,k = xt

r3,k (5.25)

Εκτός από τον συντελεστή μετανάστευσης, υπάρχει και ο συντελεστής προσαρμογής

BAR. Στην περίπτωση που ένας τυχαίος αριθμός είναι μεγαλύτερος από τον συντελεστή

προσαρμογής, τότε εφαρμόζεται η σχέση μεταβολής της θέσης ενός ατόμου του πληθυσμού

και δίνεται από την παρακάτω εξίσωση:

xt+1
j,k = xt+1

j,k + α · (dxk − 0.5) (5.26)
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dxk = Levy(xt
j) (5.27)

όπου dxk είναι το βήμα αναζήτησης για τη θέση που θα βρεθεί το άτομο εκτελώντας κινήσεις

Levy.

α =
Smax

t2
(5.28)

όπου το α είναι ο συντελεστής βαρύτητας και το Smax είναι το μέγιστο βήμα αναζήτησης.

Ο χώρος της αναζήτησης των λύσεων μεγαλώνει όσο μεγαλύτερες τιμές παίρνει το Smax.

Ο ψευδοκώδικας του παραπάνω αλγορίθμου παρουσιάζεται στον παρακάτω πίνακα [115]:

5.1.4 Αλγόριθμος βελτιστοποίησης φάλαινας

(The Whale Optimization Algorithm (WOA))

Ο αλγόριθμος βελτιστοποίησης της φάλαινας προτάθηκε από τονMirjalili [119] και μιμείται

την κοινωνική συμπεριφορά των καμπουροφαλαινών και έχει εμπνευστεί από την στρατηγική

κυνηγιού με μηχανισμό δικτύου φυσαλίδων.

Οι φάλαινες είναι φανταχτερά πλάσματα. Θεωρούνται τα μεγαλύτερα θηλαστικά στον

πλανήτη μας και θεωρούνται ως επί το πλήστον αρπακτικά. Δεν κοιμούνται ποτέ γιατί πρέπει

να αναπέουν στην επιφάνεια των ωκεανών, αν και στην πραγματκότητα κοιμάται ο μισός τους

εγκέφαλος. Θεωρούνται ζώα με υψηλό δείκτη νοημοσύνης. Επιπλέον παρουσιάζουν πολλές

συμπεριφορές παρόμοιες με του ανθρώπου [120]. Επίσης ζούν σε ομάδες ή μόνες τους.

΄Ενα άλλο βασικό χαρακτηριστικό τους που αφορά και τον σχετικό αλγόριθμο είναι ο

τρόπος που κυνηγούν το θήραμα τους. Η συμπεριφορά που παρουσιάζουν κατά τη διάρκεια

της διαδικασίας αναζήτησης τροφής [121] παρουσιάζει ιδιαίτερο ενδιαφέρον. Πιο αναλυτικά

μόλις εντοπίσουν το θήραμα τους καταδύονται 12 μέτρα κάτω από την επιφάνεια εκτελώντας

μια σπειροειδή κίνηση γύρω από το θήραμα του με στόχο να του προκαλέσουν σύγχιση για

να μην καταλάβει τον τρόπο που σκοπεύουν να κινηθούν. ΄Επειτα ανοίγουν το στόμα τους
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Algorithm 3: Αλγόριθμος βελτιστοποίησης της πεταλούδας μονάρχη
Αρχικοποίηση του πληθυσμού των πεταλούδων Land1, Land2(NP1, NP2)
Ορισμός των Smax, BAR, peri, p
Υπολογισμός της τιμής της αντικειμενικής συνάρτησης για κάθε πεταλούδα μονάρχη

while t ≤ μέγιστος αριθμός επαναλήψεων do
Ταξινόμηση των ατόμων με κριτήριο την τιμή της αντικειμενικής τους

συνάρτησης

Διαίρεση του πληθυσμού για τοποθέτηση τους στις περιοχές περιοχή1 και

περιοχή2 σύμφωνα με την εξίσωση 5.20
for i = 1 : NP1 do

for k = 1 : NP2 do
Δημιουργία ενός τυχαίου αριθμού r = rand ∗ peri
if r ≥ p then
Τυχαία επιλογή πεταλούδας από την περιοχή περιοχή1

Μετανάστευση χρησιμοποιώντας τη σχέση 5.21
else
Τυχαία επιλογή πεταλούδας από την περιοχή2

Μετανάσταυση χρησιμοποιώντας τη σχέση 5.23

for i = 1 : NP1 do
for i = 1 : NP2 do
Δημιουργία ενός τυχαίου αριθμού

if rand ≤ p then
Μετανάστευση χρησιμοποιώντας τον τελεστή 5.24

else
Τυχαία επιλογή πεταλούδας από την περιοχή2

Μετανάστευση χρησιμοποιώντας τη σχέση 5.25
if rand ≤ BAR then
Προσαρμογή της θέσης της πεταλούδας χρησιμοποιώντας την

εξίσωση5.26

Συνδυασμός των περιοχή1 με περιοχή2 για όλο τον πληθυσμό

Υπολογισμός της αντικειμενικής συνάρτησης του νέου πληθυσμού

t = t+ 1
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και καταπίνουν όσο μεγαλύτερη ποσότητα ψαριών μπορούν τα οποία έχουν συγκεντρωθεί

μέσα στον σπειροειδή ιστό τους.

Η αρχική θέση του θηράματος θεωρείται ως βέλτιση με την εκκίνηση του αλγορίθμου.

Η θέση των φαλαινών ανανεώνεται σε συνάρτηση με τη θέση του καλύτερου θηρευτή. Οι

παρακάτω εξισώσεις σχετίζονται με τις θέσεις και τις κινήσεις των φαλαινών.

D⃗ = |C⃗ · ⃗X∗(t)− X⃗(t)| (5.29)

⃗X(t+ 1) = ⃗X∗(t)− A⃗ · D⃗ (5.30)

όπου A⃗, C⃗ είναι διανύσματα συντελεστών κίνησης X⃗(t) είναι η θέση της καλύτερης φάλαινας

κυνηγού. Τα A⃗ και D⃗ προκύπτουν από τις παρακάτω εξισώσεις.

A⃗ = 2 · a⃗ · r⃗ − a⃗ (5.31)

C⃗ = 2 · r⃗ (5.32)

Το a⃗ μειώνεται γραμμικά στο διάστημα [2, 0] μέχρι το τέλος των επαναλήψεων του αλ-

γορίθμου ώστε η σπειροειδής κίνηση να πραγματοποιείται με επιτυχία. Το r⃗ παίρνει τυχαίες

τιμές στο [0, 1]. ΄Οπως αναφέρθηκε και νωρίτερα οι φάλαινες δημιουργούν έναν πλέγμα α-

πό φυσσαλίδες ώστε να παγιδέψουν μέσα σε αυτό τα θηράματά τους, και δίνεται από την

παρακάτω εξίσωση:

⃗X(t+ 1) = D⃗′ · ebl · cos(2ϕl) + ⃗X∗(t) (5.33)

όπου d είναι μια σταθερά και l ένας τυχαίος αριθμός στο [−1, 1], και D⃗′ είναι η απόσταση της

κάθε φάλαινας από την καλύτερη φάλαινα του πληθυσμού η οποία δίνεται από την εξίσωση:

D⃗′ = | ⃗x∗(t)− X⃗(t)| (5.34)
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Καθώς ο στόχος των φαλαινών είναι να περικυκλώσουν όσα περισσότερα ψάρια μπορούν,

πραγματοποιούν σχετική σπειροειδή κίνηση δυο αντίθετων κατευθύνσεων. Τα μέλη του

πληθυσμού των φαλαινών που πραγματοποιούν τη σχετική κίνηση δεν βρίσκονται όλα σε ένα

σημείο αλλα σε διαφορετικές θέσεις ώστε η κίνηση αυτή να είναι πιο αποδοτική. Για να γίνει

η επιλογή της θέση του κάθε μέλους χρησιμοποιείται η παρακάτω εξίσωση:

⃗X(t+ 1) =


⃗

X∗(t)− A⃗ · D⃗, p ≤ 0.5

D⃗
′ · ebl · cos(2ϕl) + ⃗X∗(t), p > 0.5

(5.35)

Η τελευταία εξίσωση στην ουσία μας δείχνει ότι είτε επιλέγεται σπειροειδής κίνηση σε

σχέση με το καλύτερο μέλος του πληθυσμού, είτε επιλέγεται μια απλή μετακίνηση σε σχέση

με το καλύτερο μέλος του πληθυσμού.

Εφόσον είναι γνωστή η κίνηση που θα πραγματοποιήσει κάθε μέλος του πληθυσμού, θα

πρέπει να διευκρινιστεί πως θα πραγματοποιηθεί η αναζήτηση της τροφής. Αυτή η διαδικασία

φαίνεται από τις παρακάτω εξισώσεις οι οποίες πραγματοποιούνται σε σχέση με ένα τυχαίο

μέλος του πληθυσμού:

D⃗ = |C⃗ · ⃗Xrand −X(t)| (5.36)

⃗X(t+ 1) = ⃗Xrand − A⃗ · D⃗ (5.37)

Ο στόχος των παραπάνω εξισώσεων είναι να διερευνυθούν νέες θέσεις για τα μέλη του

πληθυσμού ώστε να αποφυγεί το τοπικό ελάχιστο. Σημαντικό ρόλο παίζουν οι τιμές των

συντελεστών των εξισώσεων.
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Ο ψευδοκώδικας του παραπάνω αλγορίθμου παρουσιάζεται στον παρακάτω πίνακα [119]:

Algorithm 4: Αλγόριθμος βελτιστοποίησης της φάλαινας
Αρχικοποίηση του πληθυσμού των φαλαινών

Υπολογισμός της τιμής της αντικειμενικής συνάρτησης για κάθε φάλαινα−θηρευτή
Χ

∗ = Η καλύτερη φάλαινα−θηρευτής
while t ≤ μέγιστος αριθμός επαναλήψεων do

for για κάθε θηρευτή φάλαινα do
Ενημέρωση των a,A,C,l,p
if p ≤ 0.5 then

if |A| ≤ 1 then
Ενημέρωση της θέσης χρησιμοποιώντας τις σχέσεις 5.29,5.30

else
Επιλογή τυχαίου θηρευτή

Ενημέρωση της θέσης χρησιμοποιώντας τις σχέσεις 5.36, 5.37
else
Ενημέρωση θέσης χρησιμοποιώντας τον τύπο 5.33

Υπολογισμός της αντικειμενικής συνάρτησης της κάθε φάλαινας− θηρευτή
Ενημέρωση Χ

∗ =

Επιστροφή Χ
∗
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5.1.5 Αλγόριθμος βελτιστοποίησης της νυχτοπεταλούδας(σκόρου) (Moth fla-

me Optimization (MFO))

Ο αλγόριθμος της νυχτοπεταλούδας προτάθηκε από τον Mirjalili [122]. Οι νυχτοπετα-

λούδες ή αλλιώς όπως είναι γνωστές ως σκόρος, είναι έντομα που ανήκουν στην κατηγορία

των πεταλούδων. Ο βασικός σκοπός τους χωρίζεται σε δύο υποστόχους. Ο πρώτος είναι η

δημιουργία προνυμφών και ο άλλος η ενήλικη ζωή τους. Ο αλγόριθμος μελετάει τον τρόπο

που πλοηγούνται οι νυχτοπεταλούδες. Αυτό συμβαίνει κατά τις βραδινές ώρες και οδηγούνται

με βάση το φως του φεγγαριού.

Ο μηχανισμός που χρησιμοποιούν για να πραγματοποιήσουν αυτές τις διεργασίες ονο-

μάζεται εγκάρσιος προσανατολισμός πλοήγησης. Πιο συγκεκριμένα όταν μια νυχτοπεταλο-

ύδα πετάει το βράδυ διατηρεί μια σταθερή γωνία με άξονα το φεγγάρι. Λόγω της μεγάλης

απόστασης του φεγγαριού και της νυχτοπεταλούδας το πέταγμα της πραγματοποιείται σε

ευθεία γραμμή. ΄Ομως όταν παρατηρούμε την κίνηση της νυχτοπεταλούδας συμπεραίνου-

με ότι πετάει με σπειροειδή κίνηση γύρω από τις τεχνητές πηγές φωτός. Αυτό συμβαίνει

διότι μπερδεύονται από τις τεχνητές πηγές φωτός και στην όχι μεγάλη αποτελεσματικότη-

τα του εγκάρσιου προσανατολισμού, ο οποίος λειτουργεί ικανοποιητικά μόνο όταν η κίνηση

πραγματοποιείται σε ευθεία γραμμή και η πηγή φωτός βρίσκεται πολύ μακρυά. Τελικά η νυ-

χτοπεταλούδα συγκλίνει στο φως. Η μαθηματική μοντελοποίηση αυτής της συμπεριφοράς

προτείνεται στον αλγόριθμο της νυχτοπεταλούδας (Moth-Flame Optimization (MFO)).

Κάθε μια λύση του προβλήματος αναπαριστά και μια πηγή φωτός. Σε κάθε επανάληψη

οι νυχτοπεταλούδες πλησιάζουν την πιο φωτεινή πηγή φωτός και με αυτόν τον τρόπο δη-

μιουργείται σμήνος από νυχτοπεταλούδες που με σπειροειδή κίνηση πλησιάζουν την πηγή

φωτός (λύση). Αυτό συμβαίνει όσο μια λύση θεωρείται η καλύτερη δηλαδή πιο φωτεινή.

΄Εαν υπάρξει άλλη λύση φωτεινότερη τότε οι νυχτοπεταλούδες προσεγγίσουν αυτή με τον

προαναφερθέντα τρόπο.
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Με την προϋπόθεση ότι ισχύουν οι παρακάτω τρεις υποθέσεις μπορεί να εφαρμοστεί η

λογαριθμική σπειροειδής συνάρτηση. Αρχικά το αρχικό σημείο της σχετικής κίνησης θα

πρέπει να ξεκινάει από την νυχτοπεταλούδα και το τελικό σημείο να είναι η πηγή του φωτός.

Τέλος η διακύμανση του εύρους της σπείρας δεν θα πρέπει να υπερβαίνει το χώρο της ανα-

ζήτησης. ΄Αρα εφόσον ικανοποιούνται οι παραπάνω περιορισμοί μπορούμε να εφαρμόσουμε

τη λογαριθμική σπειροειδή συνάρτηση.

S(Mi, Fj) = Di · ebt · cos(2ϕt) + Fj (5.38)

όπουDi είναι η απόσταση της i νυχτοπεταλούδας από την j πηγή φωτός, b είναι μια μεταβλητή

που καθορίζει το σχήμα της λογαριθμικής σπείρας και t είναι ένας τυχαίος αριθμός στο

[−1, 1]. Το D υπολογίζεται από την εξίσωση:

Di = |Fj −Mi| (5.39)

όπου Mi δείχνει την i πεταλούδα, το Fj αντιοπροσωπεύει την j πηγή φωτός. Η κάθε κίνηση

της νυχτοπεταλούδας πραγματοποιείται σε αντιστοιχία με την πηγή φωτός. Η παράμετρος t

ορίζει πόσο κοντά στην πηγή φωτός μπορεί να βρεθεί η νυχτοπεταλούδα σε κάθε κίνηση.

Πιο συγκεκριμένα όσο το t πλησιάζει στο −1 τόσο πιο κοντά βρίσκεται στην πηγή φωτός και

όσο πλησιάζει προς το 1 τόσο απομακρύνεται από αυτήν. Ως εκ τούτου μπορεί να θεωρηθεί

ότι δημιουργείται μια υπερ-έλλειψη γύρω από την πηγή φωτός προς όλες τις κατευθύνσεις.

Με την σχετική κίνηση αυτή η εκμετάλευση του χώρου αναζήτησης πραγματοποιείται με

επιτυχία. Καλύτερες λύσεις παρατηρούνται όταν οι νυχτοπεταλούδες βρίσκονται κοντά στην

πηγή φωτός.

΄Ενας ακόμα παράγοντας που πρέπει να οριστεί είναι η ενημέρωση της θέσης των νυχτοπε-

ταλούδων σε συνάρτηση με τις διαφορετικές θέσεις στο χώρο της αναζήτησης. Προτείνεται

ένας προσαρμοστικός μηχανισμός για τον προσδιορισμό των αριθμών των πηγών φωτός.

flamesno = round(N − l · N − 1

T
) (5.40)
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όπου l είναι ο αριθμός της επανάληψης, N είναι ο μέγιστος αριθμός των πηγών φωτός,

και T είναι ο μέγιστος αριθμός επαναλήψεων.

Ο ψευδοκώδικας του παραπάνω αλγορίθμου παρουσιάζεται στον παρακάτω πίνακα:

Algorithm 5: Αλγόριθμος βελτιστοποίησης της νυχτοπεταλούδας
Αρχικοποίηση του πληθυσμού των πεταλούδων

Υπολογισμός της τιμής της αντικειμενικής συνάρτησης για κάθε νυχτοπεταλούδα

Υπολογισμός πηγής φωτός - ταξινόμηση πληθυσμού

while t ≤ μέγιστος αριθμός επαναλήψεων do
for i = 1 : n do

for j = 1 : d do
Ενημέρωση θέσης των r,t
Υπολογισμός της απόστασης για κάθε νυχτοπεταλούδα χρησιμοποιώντας

την εξίσωση 5.39
Ενημέρωση (S,D) χρησιμοποιώντας τις σχέσεις 5.38,5.40

Υπολογισμός της τιμής της αντικειμενικής συνάρτησης για τον νέο πληθυσμό

Ορισμός πηγής φωτός - ταξινόμηση πληθυσμού

t=t+1
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5.2 Τοπική αναζήτηση

Για την καλύτερη και αποδοτικότερη αναζήτηση και εξερεύνηση του χώρου των λύσεων

εφαρμόσαμε σχετικούς αλγορίθμους τοπικής αναζήτησης. Ο στόχος της τοπικής αναζήτη-

σης είναι η δημιουργία καλύτερων λύσεων ώστε να βελτιωθεί η τιμή της αντικειμενικής

συνάρτησης του προβλήματος. Αυτό επιτυγχάνεται με ανακίνηση του συστήματος, δηλα-

δή με τροποποίηση των διανυσμάτων των αρχικών λύσεων με συγκεκριμένες μεθοδολογίες

που αλλάζουν την αλληλουχία των αρχικών λύσεων. Πιο συγκεκριμένα πραγματοποιείται

ανταλλαγή θέσης, εξαγωγή ενός κόμβου ή περισσότερων και η επανατοποθέτηση τους σε

άλλη θέση μέσα στο διάνυσμα λύσης, μετατόπιση ενός ή παραπάνω κόμβων αλλάζοντας την

αλληλουχία του εύρους ή την αντιστροφή του εύρους.

Οι αλλαγές που πραγματοποιήσαμε εφαρμόζονται είτε σε μια διαδρομή μόνο είτε και σε

διαφορετικές διαδρομές, αναλόγως με τη δυνατότητα εφαρμογής κάθε αλγορίθμου. Σε κάθε

περίπτωση οι νέες διαδρομές που προκύπτουν θα πρέπει να είναι εφικτές διαδρομές, δηλαδή να

μην παραβιάζουν κανέναν περιορισμό του προτεινόμενου μοντέλου. Σε περίπτωση που η νέα

λύση είναι καταρχάς εφικτή και επιπλέον καλύτερη από την προηγούμενη, τότε αυτή η λύση

αποθηκεύεται, σε αντίθετη περίπτωση απορρίπτεται. Οι αλγόριθμοι τοπικής αναζήτησης που

εφαρμόσαμε αναλύονται παρακάτω.

5.2.1 1− 1 Αντικατάσταση (1− 1 Exchange)

Στον συγκεκριμένο αλγόριθμο πραγματοποιείται ανταλλαγή θέσης μεταξύ δύο κόμβων σε

μια κυκλική διαδρομή, δηλαδή σε μια διαδρομή που ξεκινάει και καταλήγει στην αποθήκη. Πιο

συγκεκριμένα επιλέγουμε τυχαία δύο διαφορετικούς κόμβους της διαδρομής και αλλάζουμε

τις μεταξύ τους θέσεις μέσα στη διαδρομή. Για παράδειγμα, αν έχουμε την παρακάτω διαδρομή

1 3 5 7 8 1

αν επιλεγούν τυχαία οι κόμβοι 3 και 8 τότε η νέα διαδρομή θα είναι η παρακάτω:
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Αρχική διαδρομή

1 3 5 7 8 1

Τελική διαδρομή

1 8 5 7 3 1

Πίνακας 5.5: 1− 1 Αντικατάσταση

Για τη νέα διαδρομή υπολογίζουμε το κόστος της. Αν είναι καλύτερο από το κόστος της

λύσης πριν την αλλαγή κρατάμε τη νέα λύση ως καλύτερη λύση μέχρι τώρα. Σε αντίθετη

περίπτωση, δηλαδή αν η νέα λύση έχει μεγαλύτερο κόστος, την απορρίπτουμε και κρατάμε

την προηγούμενη λύση ως καλύτερη λύση μέχρι τώρα. Ο συγκεκριμένος αλγόριθμος εφαρ-

μόζεται και σε πολλαπλές διαδρομές.

Για την κίνηση 1 − 1 αντικατάσταση σε διαφορετικές διαδρομές, επιλέγουμε τυχαία από

κάθε διαδρομή έναν κόμβο. ΄Εστω ότι από την πρώτη διαδρομή επιλέγουμε τυχαία τον κόμβο

5 και από την δεύτερη διαδρομή τον κόμβο 10. Με την εφαρμογή της σχετικής κίνησης

πραγματοποιείται αντικατατάσταση των δυο τυχαία επιλεγόμενων κόμβων.

Αρχικές διαδρομές

1 4 5 3 2 1

1 6 7 9 10 1

Τελικές διαδρομές

1 4 10 3 2 1

1 6 7 9 5 1

Πίνακας 5.6: 1− 1 Αντικατάσταση σε διαφορετικές διαδρομές.

5.2.2 2− 2 Αντικατάσταση (2− 2 Exchange)

Στο συγκεκριμένο αλγόριθμο πραγματοποιείται η ίδια διαδικασία με τον 1− 1 Exchange

με την μόνη αλλαγή ότι δεν γίνεται η αλλαγή μεταξύ δύο κόμβων αλλά μεταξύ δύο τόξων.

Για παράδειγμα στη διαδρομή αν επιλεγούν τυχαία τα τόξα (3, 5) και (10, 15) μεταφέρουμε

στη θέση του τόξου (3, 5) το τόξο (10, 15) και αντίθετα.

Ανάλογα όπως στην εφαρμογή του 1 − 1 Exchange υπολογίζουμε το κόστος, αν είναι
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Αρχική διαδρομή

1 3 5 7 2 4 9 10 15 12 1

Τελική διαδρομή

1 10 15 7 2 4 9 3 5 12 1

Πίνακας 5.7: 2− 2 Αντικατάσταση

καλύτερο κρατάμε αυτή τη διαδρομή ως την καλύτερη λύση μέχρι τώρα, αλλιώς την απορ-

ρίπτουμε και κρατάμε την αρχική λύση, πριν την αλλαγή, ως την καλύτερη λύση μέχρι τώρα.

Ο συγκεκριμένος αλγόριθμος εφαρμόζεται και σε πολλαπλές διαδρομές.

Για την κίνηση 2 − 2 αντικατάσταση σε διαφορετικές διαδρομές, επιλέγουμε τυχαία από

κάθε διαδρομή δύο τόξα. ΄Εστω ότι από την πρώτη διαδρομή επιλέγουμε τυχαία το τόξο (4, 5)

και από τη δεύτερη το τόξο (6, 7). Με την εφαρμογή της σχετικής κίνησης πραγματοποιείται

αντικατατάσταση μεταξύ των δυο τυχαία επιλεγόμενων κόμβων κάθε διαδρομής.

Αρχικές διαδρομές

1 4 5 3 2 8 1

1 6 7 11 9 10 1

Τελικές διαδρομές

1 6 7 3 2 8 1

1 4 5 11 9 10 1

Πίνακας 5.8: 2− 2 Αντικατάσταση σε διαφορετικές διαδρομές.

5.2.3 1− 0 Επανατοποθέτηση (1− 0 Relocate)

Σε αυτόν τον αλγόριθμο επιλέγεται τυχαία ένας κόμβος και επανατοποθετείται μέσα στην

ίδια διαδρομή σε μια άλλη θέση. Για τον προσδιαρισμό της θέσης που θα επανατοποθετηθεί

επιλέγουμε τυχαία πάλι ένα κόμβο της διαδρομής και τον επανατοποθετούμε μετά από αυτόν.

Για παράδειγμα, αν επιλέξουμε τυχαία τον κόμβο 4 σημαίνει ότι αυτός ο κόμβος θα αφαιρεθεί

από την θέση του και θα τοποθετηθεί μετά από έναν άλλον τυχαία επιλεγόμενο κόμβο για

παράδειγμα τον κόμβο 7. Αρα ο κόμβος 4 θα τοποθετηθεί μετά τον κόμβο 7.

Κρατάμε ή απορρίπτουμε τη νέα διαδρομή με ακριβώς την ίδια διαδικασία που ακολου-
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Αρχική διαδρομή

1 2 4 6 3 7 8 9 1

Αρχική διαδρομή

1 2 6 3 7 4 8 9 1

Πίνακας 5.9: 1− 0 Επανατοποθέτηση

θήσαμε και στους παραπάνω αλγορίθμους τοπικής αναζήτησης. Ο συγκεκριμένος αλγόριθμος

εφαρμόζεται και σε πολλαπλές διαδρομές.

Για την κίνηση 1 − 0 επανατοποθέτηση σε διαφορετικές διαδρομές υποθέτουμε ότι από

την πρώτη διαδρομή επιλέγεται τυχαία ο κόμβος 5, άρα θα διαγραφεί ο επιλεγόμενος κόμβος

και θα επατοποθετηθεί μετά από έναν τυχαία επιλεγόμενο κόμβο της δεύτερης διαδρομής,

για παράδειγμα τον κόμβο 9.

Αρχικές διαδρομές

1 4 5 3 2 1

1 6 7 9 10 1

Τελικές διαδρομές

1 4 3 2 1

1 6 7 9 5 10 1

Πίνακας 5.10: 1− 0 επανατοποθέτηση σε διαφορετικές διαδρομές.

5.2.4 2− 0 Επανατοποθέτηση (2− 0 Relocate)

Σε αυτόν τον αλγόριθμο επιλέγεται τυχαία ένα τόξο και επανατοποθετείται μέσα στην

ίδια διαδρομή σε μια άλλη θέση. Για τον προσδιορισμό της θέσης που θα επανατοποθετηθεί

επιλέγουμε τυχαία έναν κόμβο της διαδρομής και επανατοποθετούμε το τόξο μετά από αυτόν.

Για παράδειγμα, στην παρακάτω διαδρομή αν επιλέξουμε τυχαία τους κόμβους 4, 6 σημαίνει

ότι αυτό το τόξο, θα αφαιρεθεί από την θέση του και θα τοποθετηθεί μετά από έναν άλλον

κόμβο που επιλέγεται τυχαία για παράδειγμα τον κόμβο 7. ΄Αρα το τόξο (4, 6) θα τοποθετηθεί

μετά τον κόμβο 7 και η νέα διαδρομή που θα προκύψει είναι:

Κρατάμε ή απορρίπτουμε τη νέα διαδρομή με ακριβώς την ίδια διαδικασία που ακολου-
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Αρχική διαδρομή

1 2 4 6 3 7 8 9 1

Τελική διαδρομή

1 2 3 7 4 6 8 9 1

Πίνακας 5.11: 2− 0 Επανατοποθέτηση.

θήσαμε και στους παραπάνω αλγορίθμους τοπικής αναζήτησης. Ο συγκεκριμένος αλγόριθμος

εφαρμόζεται και σε πολλαπλές διαδρομές.

Η διαδικασία της τοπικής αναζήτησης μπορεί να πραγματοποιηθεί είτε σε μια διαδρομή

είτε σε πολλαπλές διαδρομές. Σε κάθε περίπτωση, σε κάθε επανάληψη πραγματοποιείται μία

μόνο αλλαγή, από την οποία αν έχει προκύψει καλύτερο αποτέλεσμα την κρατάμε ως την

καλύτερη λύση μέχρι τώρα, αλλιώς την απορρίπτουμε.

Για την κίνηση 2 − 0 επανατοποθέτηση σε διαφορετικές διαδρομές υποθέτουμε ότι από

την πρώτη διαδρομή επιλέγεται να διαγραφεί το τόξο (4, 5) και να επατοποθετηθεί μετά από

έναν τυχαία επιλεγόμενο κόμβο της δεύτερης διαδρομής, για παράδειγμα τον κόμβο 7.

Αρχικές διαδρομές

1 4 5 3 2 1

1 6 7 9 10 1

Τελικές διαδρομές

1 3 2 1

1 6 7 4 5 9 10 1

Πίνακας 5.12: 2− 0 επανατοποθέτηση σε διαφορετικές διαδρομές.

5.2.5 2-Opt

Στο συγκεκριμένο αλγόριθμο διαγράφονται δύο τόξα και συνδέονται εκ νέου ώστε να

δημιουργηθεί μια νέα διαδρομή. Ο τρόπος που συνδέονται είναι αλλάζοντας την κατεύθυνση

του διανύσματος που έχει προκύψει καθώς διαγράφηκαν τα σχετικά τόξα. Για παράδειγμα,

αν επιλέξουμε τα τόξα τα τόξα (3, 4) και (7, 9) τότε η νέα διαδρομή που θα προκύψει είναι
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Αρχική διαδρομή

1 2 3 4 6 8 7 9 1

Τελική διαδρομή

1 2 3 7 8 6 4 9 1

Πίνακας 5.13: 2− 0 opt.

Ο αλγόριθμος αυτός μπορεί να εφαρμοστεί μόνο μέσα σε μία διαδρομή.

5.2.6 Αλγόριθμος Μεταβλητής Γειτονιάς Αναζήτησης (Variable Neighbo-

rhood Search (VNS))

Στη συνέχεια περιγράφεται ο τρόπος που εφαρμόστηκαν οι συγκεκριμένοι αλγόριθμοι στη

διδακτορική διατριβή. Ακολουθήσαμε τη διαδικασία της Μεταβλητής Γειτονιάς Αναζήτησης

(Variable Neighborhood Search (VNS)). Ο τρόπος που την εφαρμόσαμε ήταν: αρχικά ξεκινο-

ύσαμε με μία τοπική αναζήτηση μεταξύ πολλών διαδρομών και όταν γινόταν μία επιτυχημένη

αλλαγή εφαρμόζαμε τοπική αναζήτηση μέσα στην ίδια διαδρομή για να δούμε αν η ανταλλαγή

που έγινε μεταξύ διαφορετικών διαδρομών, τοποθέτησε βέλτιστα τους κόμβους (ή τα τόξα)

που συμμετειχαν στην ανταλλαγή, στις καινούριες τους διαδρομές.

΄Οπως αναφέρθηκε προηγούμενα άλλοι αλγόριθμοι τοπικής αναζήτησης είναι κατάλληλοι

για να εφαρμοστούν αποτελεσματικά σε μία διαδρομή και άλλοι είναι κατάλληλοι να εφαρμο-

στούν μεταξύ πολλαπλών διαδρομών.

1. Τοπική αναζήτηση σε μία διαδρομή

Η τοπική αναζήτηση μπορεί να πραγματοποιηθεί σε μια διαδρομή κάθε φορά και δεν

μεταβάλλεται ο αριθμός των κόμβων της αρχικής λύσης. Το μόνο στοιχείο που αλλάζει

είναι η τελική αληλλουχία των κόμβων, δηλαδή η σειρά που θα εξυπηρετήσει κάθε όχημα

τον αντίστοιχο πελάτη. ΄Ολοι οι μέθοδοι τοπικής αναζήτησης χρησιμοποιήθηκαν για

την τοπική αναζήτηση σε μία διαδρομή ανάλογα με τι θα επιλεγόταν από τη VNS σε

κάθε επανάληψη.
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2. Τοπική αναζήτηση σε πολλαπλές διαδρομές

Στη συγκεκριμένη διαδικασία επιλέγονται δύο διαδρομές από την αρχική λύση. Σε

αυτή την περίπτωση διαταράσσεται η κάθε διαδρομή καθώς αλλάζουν οι κόμβοι των

διαδρομών και όχι μόνο η αλληλουχία των κόμβων. Ο στόχος μας στη συγκεκρι-

μένη διαδικασία ήταν να μειωθούν οι διαδρομές. Οι αλγόριθμοι που εφαρμόστηκαν

σε πολλαπλές διαδρομές είναι οι 1 − 1 Αντικατάσταση, 2 − 2 Αντικατάσταση, 1 − 0

Επανατοποθέτηση, 2− 0 Επανατοποθέτηση.

Η μορφή της VNS που έχουμε εφαρμόσει στο συγκεκριμένο πρόβλημα ακολουθεί τη

λογική της προσπάθειας της όσο το δυνατόν περισσότερο μείωσης των διαδρομών. Ο

λόγος είναι ότι το μοντέλο είναι αρκετά πολύπλοκο και οδηγούσε στις αρχικές του

λύσεις στη δημιουργία πολλών διαδρομών. ΄Ετσι οι 4 μέθοδοι τοπικής αναζήτησης

που μπορούν να χρησιμοποιηθούν μεταξύ 2 διαδρομών επιλεγόταν αρχικά με τυχαίο

τρόπο και όταν γινόταν επιτυχής κίνηση εφαρμοζόταν άμεσα μία τοπική αναζήτηση

μέσα στην κάθε διαδρομή με στόχο να τοποθετηθούν βέλτιστα οι κόμβοι που συμμε-

τείχαν. Αν κάποια τοπική αναζήτηση μεταξύ διαδρομών δεν έδινε βελτίωση της λύσης

για ένα αριθμό επαναλήψεων τότε με τη διαδικασία της VNS επιλεγόταν μία από τις

άλλες 3 μεθόδους τοπικής αναζήτησης για να συνεχιστεί η διαδικασία. Η διαδικασία

αλοκληρώνεται όταν δεν μπορεί πλέον η λύση να βελτιωθεί άλλο.
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6 Αποτελέσματα

6.1 Δεδομένα

Στο προτεινόμενο μοντέλο χρησιμοποιήσαμε προσαρμοσμένα τα παραδείγματα αναφοράς

που έχουν προταθεί από τους Christofides, Mingozzi, Toth το 1979 για το πρόβλημα δρομο-

λόγησης οχημάτων με περιορισμό χωρητικότητας και χρόνους εξυπηρέτησης πελατών. Ε-

φαρμόστηκαν εφτά παραδείγματα με χωρητικότητα από 160 μέχρι 200 μονάδες και ο χρόνος

εξυπηρέτησης από 0 μέχρι 90 μονάδες χρόνου. Ο αριθμός των κόμβων είναι από 51 μέχρι

200 [123].

Αρχικά πρέπει να πραγματοποιηθεί η εισαγωγή των δεδομένων στο πρόγραμμα και αρ-

χικοποίηση παραμέτρων. Στο συγκεκριμένο πρόβλημα κάθε πελάτης βρίσκεται σε μια συ-

γκεκριμένη τοποθεσία τοποθετημένη στο χώρο, που μπορούμε να υποθέσουμε ότι είναι ένα

ορθοκανονικό σύστημα συντεταγμένων, και κάθε πελάτης βρίσκεται σε ένα σημείο με συ-

ντεταγμένες (x, y). Αυτό το σημείο το θεωρούμε ως κόμβο που τον επισκέπτεται ένα όχημα.

Θα πρέπει να υπολογιστεί και να αποθηκευτεί σε έναν πίνακα η απόσταση των πελατών. Η

απόσταση υπολογίζεται με βάση τον τύπο της ευκλείδιας απόστασης που δίνεται από τον

παρακάτω τύπο [124].

dij =
√

(xi − xj)2 + (yi − yj)2 (6.1)

όπου dij είναι η απόσταση των δύο κόμβων και (xi, yi) και (xj, yj) είναι οι συντεταγμένες

των δύο κόμβων.

Κάθε πελάτης έχει μια συγκεκριμένη ανάγκη για μονάδες προϊόντος για να εξυπηρετηθεί

και κάθε όχημα διαθέτει συγκεκριμένη χωρητικότητα όπως έχει αναφερθεί στην ενότητα 4

και υπολογίζεται το συνολικό κόστος κάθε διαδρομής μέσω του προτεινόμενου μοντέλου που
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έχει αναλυθεί στην ενότητα 4.1.

Από τα διαθέσιμα δεδομένα που αντλήσαμε απο τη βιβλιογραφία, κατασκευάσαμε νέα

δεδομένα που να αντιστοιχούν στην μοντελοποίηση του προτεινόμενου προβλήματος. Πιο

συγκεκριμένα, για τον υπολογισμό του F1 που αντιστοιχεί στο προκαθορισμένο κόστος για

κάθε όχημα, του F2 που αντιστοιχεί στο κόστος μεταφοράς ανά μονάδα απόστασης, του F3

που αντιστοιχεί στην τιμή της μονάδας των προϊόντων της ψυχρής εφοδιαστικής αλυσίδας,

του F4 που αντιστοιχεί στην τιμή της μονάδας των καυσίμων και τέλος του F5 που αντιστοι-

χεί στην τιμή του άνθρακα. Ενώ υπάρχουν δεδομένα εναρμονισμένα στη διεθνή βιβλιογραφία,

στη συγκεκριμένη διδακτορική έρευνα αντλήσαμε δεδομένα από επίσημους φορείς όπως Eu-

rostat [125], από την επίσημη σελίδα του ελληνικού κράτους [126], όπως επίσης και από την

ελληνική βιβλιογραφία [127], [128] και κατασκευάσαμε δεδομένα που να αντιστοιχούν στα

ελληνικά δεδομένα και τιμολογιακές πολιτικές.

Πιο συγκεκριμένα στον πίνακα 6.1 παρουσιάζεται το συνολικό ετήσιο προκαθορισμένο

κόστος κάθε φορτηγού με μηχανισμό ψύξης. Με αναγωγή σε ημερήσιο προκαθορισμένο

κόστος κάθε οχήματος, έχει οριστεί προσεγγιστικά με F1 = 127, 28 ευρώ ανά δρομολόγιο.

Τα δεδομένα αντλήθηκαν από την ελληνική βιβλιογραφία [127], [128], από την επίσημη

σελίδα του ελληνικού κρατους [126], και την τιμολογιακή πολιτική των ελληνικών ασφαλι-

στικών εταιρειών.

Το κόστος μεταφοράς, έχει οριστεί F2 = 1, 58 [127] ευρό ανά χιλιόμετρο διανυθείσας

απόστασης, επηρεάζει άμεσα το Labor cost ή κόστος εργασίας [129] και αντιπροσωπεύει το

σύνολο των δαπανών που πραγματοποιούν οι εργοδότες για την απασχόληση εργαζομένων

και την κατανάλωση του καυσίμου [99], [12].

Το κόστος της κατανάλωσης καυσίμου F4 ορίζεται από το υπουργείο ανάπτυξης και α-

νταγωνιστικότητας κατά μέσο όρο σε 1, 347 ευρώ ανά λίτρο πετρελαίου κίνησης [130].
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Σχετικά με το κόστος ζημίας, έχουμε ορίσει ως F3 = 678 ευρώ ανά τόνο αγαθών, το

ρυθμό φθοράς των προϊόντων κατά τη μεταφορά με ϵ1 = 1, το ρυθμό φθοράς των προϊόντων

κατά την εκφόρτωση με ϵ2 = 0.9, ο συντελεστής ευαισθησίας προϊόντων της ψυχρής εφο-

διαστικής αλυσίδας με θ = 0.002 και την ταχύτητα εκφόρτωσης v2 με 3.6 σε τόνους ανά ώρα

[12].

Σχετικά με το κόστος ψύξης έχουμε ορίσει την κατανάλωση καυσίμου του ψυκτικού ε-

ξοπλισμού ανά μονάδα χρόνου κατά τη μεταφορά a1 = 2 λίτρα ανά ώρα, την κατανάλωση

καυσίμου του ψυκτικού εξοπλισμού ανά μονάδα χρόνου κατά την εκφόρτωση a2 = 2.5 λίτρα

ανά ώρα [12], την ταχύτητα του οχήματος v1 = 50 χιλιόμετρα ανά ώρα όπως ορίζεται από την

ελληνική νομοθεσία στο άρθρο 20 του νόμου 2696/1999 και η ταχύτητα φορτοεκφόρτωσης

v2 = 3.6 τόνοι ανά ώρα όπως προκύπτει απο τη βιβλιογραφία [12].

Για το κόστος του CO2, έχει οριστεί ως η κατανάλωση καυσίμου ανά μονάδα απόστασης

με κενό φορτίο r0 σε 0.165 λίτρα ανά χιλιόμετρο, και η κατανάλωση καυσίμου ανά μονάδα

απόστασης με πλήρες φορτίο r∗ σε 0.377 λίτρα ανά χιλιόμετρο, η μέγιστη χωρητικότητα του

οχήματος Q σε 2 τόνους [12].

Για το κόστος καυσίμου έχουμε ορίσει την τιμή του συντελεστή των εκπομπών του

διοξειδίου του άνθρακα h = 2.63 κιλά ανά λίτρο σύμφωνα με τη διεθνή βιβλιογραφία [12].

Η τιμή του CO2, έχει οριστεί σε F5 = 88 ευρώ ανά τόνο σύμφωνα με τα οικονιμικά στοιχεία

της Ευρώπης [131], και η αναλογία των εκπομπών του διοξειδίου του άνθρακα Tq = 100

κιλά [12].

Πιο συγκεκριμένα το προκαθορισμένο κόστος αποτελείται από επιμέρους κόστη και αυτά

με τη σειρά τους επι-επιμέρους κόστη τα οποία φαίνονται στον παρακάτω πίνακα.
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Προκαθορισμένο κόστος (ετήσιο) σε ευρώ

Μισθός Αμοιβή 10.800

Κόστος απόσβεσης Κόστος αγοράς 12.950

΄Αδεια κυκλοφορίας 14.000

Συντήρηση Ασφάλεια οχήματος 1.000

Ασφάλεια φορτίου 600

ΚΤΕΟ 70

Τέλη κυκλοφορίας 1.092

Ασφαλιστικές εισφορές 4.800

Λοιπά έξοδα 700

Κόστος στάθμευσης 540

Πίνακας 6.1: Ετήσιο προκαθορισμένο κόστος.

Κόστος μεταφοράς (ευρώ ανά χιλιόμετρο διανυσθείσας απόστασης)

Κόστος κατανάλωσης καυσίμου 1.58

Labourcost 29.1

Πίνακας 6.2: Κόστος μεταφοράς.

Κόστος ζημείας (ευρώ ανα τόνο αγαθών)

Κόστος ζημείας 678

Πίνακας 6.3: Κόστος ζημείας.

6.2 Αποτελέσματα αλγορίθμων

Σε αυτό το κεφάλαιο παρουσιάζονται αναλυτικά τα αποτελέσματα των αλγορίθμων επίλυ-

σης με στόχο την εκτίμηση της αποτελεσματικότητας των προτεινόμενων αλγορίθμων, που

εφαρμόστηκαν σε τροποποιημένα παραδείγματα της βιβλιογραφίας. Κάθε ένα από τα παρα-

δείγματα επιλύθηκε δέκα ανεξάρτητες φορές.

6.2.1 Αλγόριθμος βελτιστοποίησης του γκρίζου λύκου (GWO)

Τα αποτελέσματα του αλγορίθμου βελτιστοποίησης του γκρίζου λύκου αποτυπώνονται

στους παρακάτω πίνακες. Σε κάθε ένα από τους αλγορίθμους που υλοποιήσαμε σε αυτή τη

διδακτορική διατριβή, παρουσιάζουμε τα αποτελέσματα σε 4 διαφορετικούς πίνακες. Στην

πρώτη σειρά του κάθε πίνακα δίνεται το όνομα του παραδείγματος όπως αυτό φαίνεται στη
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βιβλιογραφία. Πρέπει όμως να τονιστεί ότι τα παραδείγματα έχουν τροποποιηθεί κατάλληλα

για να μπορούν να χρησιμοποιηθούν για τη διερεύνηση της αποτελεσματικότητας των αλγο-

ρίθμων στο συγκεκριμένο πρόβλημα. Οι διαστάσεις των προβλημάτων έχουν παραμείνει οι

ίδιες με τα κλασικά παραδείγματα, δηλαδή κυμαίνονται από 50 έως 200 κόμβους.

Στον πρώτο πίνακα παρουσιάζουμε αναλυτικά τα αποτελέσματα των 10 ανεξάρτητων τρε-

ξιμάτων για κάθε ένα από τα παραδείγματα. Στο δεύτερο πίνακα παρουσιάζουμε την μέση

τιμή, στον τρίτο δίνουμε την ελάχιστη τιμή και στον τελευταίο την τυπική απόκλιση.

Παρατηρούμε ότι ο αλγόριθμος βελτιστοποίησης του γκρίζου λύκου έχει πολλές διακυμάνσεις

στην απόδοση του και ενώ κάποιες φορές βρήκε λύσεις κοντά στην βέλτιστη τιμή που βρήκα-

με, άλλες φορές η τιμή της αντικειμενικής συνάρτησης ήταν πολύ μεγαλύτερη. Ο λόγος που

έγινε αυτό ήταν ότι χρησιμοποιούταν πολλά αυτοκίνητα και η δομή του αλγορίθμου, εμπόδιζε

ακόμα και τη VNS να οδηγήσει σε μείωση των οχημάτων.

Αλγόριθμος Βελτιστοποίησης του Γκρίζου Λύκου

CMT1 CMT2 CMT3 CMT4 CMT5 CMT11 CMT12
1730000 2699900 4963400 7759000 10753000 8770700 3842500

1760000 2802600 4868900 8022100 10602000 8877900 3938500

1650000 2819300 4772900 7986100 10751000 8827100 3722900

1690000 2714500 4914000 7696100 10669000 8925500 3744700

1730000 2735100 4945600 7964500 10716000 8983000 3747100

1730000 2654500 4985600 7983600 10721000 8780900 3863600

1760000 2788800 4858700 8120500 10619000 8977000 3764400

1750000 2809000 4899700 7888900 10779000 8761000 3839600

1690000 2780400 4873000 7869500 10849000 8768200 3968000

1760000 2704400 4944300 7849800 10738000 8939400 3538600

Μέση τιμή

CMT1 CMT2 CMT3 CMT4 CMT5 CMT11 CMT12
1725000 2750850 4902610 7914010 10719700 8861070 3796990

Πίνακας 6.4: Μέση τιμή του αλγορίθμου
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Ελάχιστη τιμή

CMT1 CMT2 CMT3 CMT4 CMT5 CMT11 CMT12
1650000 2654500 4772900 7696100 10602000 8761000 3538600

Πίνακας 6.5: Ελάχιστη τιμή του αλγορίθμου βελτιστοποίησης του Γκρίζου Λύκου

Τυπική απόκλιση

CMT1 CMT2 CMT3 CMT4 CMT5 CMT11 CMT12
37193,18 56435,31 62425,99 126998,68 73965,53 90224,11 122987,46

Πίνακας 6.6: Τυπική απόκλιση του αλγορίθμου βελτιστοποίησης του Γκρίζου Λύκου

6.2.2 Αλγόριθμος βελτιστοποίησης σμήνους σωματιδίων (PSO)

Τα αποτελέσματα του αλγορίθμου βελτιστοποίησης σμήνους σωματιδίων αποτυπώνονται

στους παρακάτω πίνακες. Ο αλγόριθμος βελτιστοποίησης σμήνους σωματιδίων έδωσε πάρα

πολύ καλά αποτελέσματα. ΄Οπως θα φανεί και στη συνέχεια και από τις συγκρίσεις των

αλγορίθμων μεταξύ τους, η διαφορά μεταξύ του PSO και των άλλων αλγορίθμων είναι αι-

σθητή. Αυτό είναι λογικό, γιατί ο PSO είναι ο καλύτερος, αντικειμενικά, αλγόριθμος αυτής

της κατηγορίας και ο οποίος σχεδόν όπου έχει εφαρμοστεί, ανεξάρτητα από τη δομή του

προβλήματος, δίνει από πολύ καλά έως τα βέλτιστα αποτελέσματα.

Αλγόριθμος βελτιστοποίησης σμήνους σωματιδίων

CMT1 CMT2 CMT3 CMT4 CMT5 CMT11 CMT12
694580 1526800 2695800 5317900 8007200 4327800 2312900

597540 1565000 2679200 5248400 8204400 3930100 2219800

618340 1485400 2709000 5209300 8070200 4338200 2142500

642550 1587100 2594700 5329200 8253500 4183300 2317300

591450 1528200 2612400 5281000 8153300 4320100 2281800

573890 1620000 2471600 5447700 8169100 4239800 2236400

626170 1583200 2490900 5430000 8077100 4336000 2163800

602060 1489900 2537100 5071900 8091300 4305900 2226400

634590 1495400 2607400 5367000 8146100 4249900 2261900

591400 1615900 2607900 5273400 8194400 4234800 2208700

Πίνακας 6.7: Αλγόριθμος βελτιστοποίησης σμήνους σωματιδίων
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Μέση τιμή

CMT1 CMT2 CMT3 CMT4 CMT5 CMT11 CMT12
617257 1549690 2600600 5297580 8136660 4246590 2237150

Πίνακας 6.8: Μέση τιμή αλγορίθμου βελτιστοποίησης σμήνους σωματιδίων

Ελάχιστη τιμή

CMT1 CMT2 CMT3 CMT4 CMT5 CMT11 CMT12
573890 1485400 2471600 5071900 8007200 3930100 2142500

Πίνακας 6.9: Ελάχιστη τιμή αλγορίθμου βελτιστοποίησης σμήνους σωματιδίων

Τυπική απόκλιση

CMT1 CMT2 CMT3 CMT4 CMT5 CMT11 CMT12
34696,49 51343,40 81630,93 109699,58 74367,18 123049,49 58055,20

Πίνακας 6.10: Τυπική απόκλιση αλγορίθμου βελτιστοποίησης σμήνους σωματιδίων

6.2.3 Αλγόριθμος βελτιστοποίησης της πεταλούδας μονάρχη (MBA)

Τα αποτελέσματα του αλγορίθμου βελτιστοποίησης της πεταλούδας μονάρχη αποτυπώνο-

νται στους παρακάτω πίνακες. Ο συγκεκριμένος αλγόριθμος ήταν ο αλγόριθμος ο οποίος

τερμάτισε στην 3h θέση μεταξύ των αλγορίθμων που δοκιμάστηκαν. Η μορφή του αλγορίθ-

μου αυτού, ο οποίος δεν είναι σχεδόν καθόλου δοκιμασμένος στη βιβλιογραφία σε αντίστοιχα

προβλήματα, δίνει στον αλγόριθμο πολλές δυνατότητες. ΄Εχει τους 2 υποπληθυσμούς όπου

ανταλάσουν μεταξύ τους λύσεις και συνδυάζουν λύσεις και έτσι μπορεί εύκολα να ξεκολλήσει

από κάποιο τοπικό βέλτιστο. Το βασικό πρόβλημα του αλγορίθμου είναι ότι δεν δημιουρ-

γούνται εύκολα καινούριες λύσεις πέρα από το πως εξελίσσονται οι αρχικές λύσεις του πλη-

θυσμού και αυτό τον οδηγεί σε βραδύτερη σύγκλιση και πολλές φορές σε τοπικά βέλτιστα.

΄Ομως είναι ένας αλγόριθμος που μπορεί να εφαρμοστεί αποτελεσματικά σε προβλήματα αυτής

της κατηγορίας. Πρέπει να τονιστεί γενικά ότι στο συγκεκριμένο πρόβλημα οι αποκλίσεις

μεταξύ των αλγορίθμων φαίνονται τεράστιες. Αυτό οφείλεται στη συνάρτηση κόστους που

χρησιμοποιήθηκε και ιδιαίτερα στον πρώτο παράγοντα της αντικειμενικής συνάρτησης που

μας δείχνει το κόστος χρήσης των οχημάτων. ΄Ετσι αν προστεθεί ένα επιπλέον όχημα, που

δεν καταφέρει η VNS να διώξει, τότε το κόστος αυξάνεται. Οι τιμές του συγκεκριμένου

αλγορίθμου είναι κάπου ενδιάμεσα σε σχέση με τον καλύτερο αλγόριθμο που είναι ο PSO
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και το χειρότερο αλγόριθμο που είναι ο GWO

Αλγόριθμος βελτιστοποίησης της πεταλούδας μονάρχη

CMT1 CMT2 CMT3 CMT4 CMT5 CMT11 CMT12
906930 1889000 3217200 5965400 8783500 5236900 3137300

884600 1922800 3076100 6150000 8576900 5049700 3086800

1110900 1795300 3233700 5669300 8672200 4873400 3005300

938850 1871600 3158000 6074700 8444000 4985500 2871500

1074800 1882000 3253100 6150000 8581600 4654200 3137300

990330 1935600 3370900 6074200 8759700 4912400 2934600

901680 2010000 3314600 6150000 7793200 5117500 3097700

931050 1974200 3356600 6141800 8597400 4840900 3137300

1051600 1841100 3531600 6150000 8834500 4917300 3062700

964920 1924600 3321200 6150000 8608600 5403000 3062700

Πίνακας 6.11: Αλγόριθμος βελτιστοποίησης της πεταλούδας μονάρχη

Μέση τιμή

CMT1 CMT2 CMT3 CMT4 CMT5 CMT11 CMT12
975566 1904620 3283300 6067540 8565160 4999080 3053320

Πίνακας 6.12: Μέση τιμή αλγορίθμου βελτιστοποίησης της πεταλούδας μονάρχη

Ελάχιστη τιμή

CMT1 CMT2 CMT3 CMT4 CMT5 CMT11 CMT12
884600 1795300 3076100 5669300 7793200 4654200 2871500

Πίνακας 6.13: Ελάχιστη τιμή αλγορίθμου βελτιστοποίησης της πεταλούδας μονάρχη

Τυπική απόκλιση

78916,09 62775,98 126266,46 152255,67 295043,55 213551,91 90604,91

Πίνακας 6.14: Τυπική απόκλιση αλγορίθμου βελτιστοποίησης της πεταλούδας μονάρχη
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6.2.4 Αλγόριθμος βελτιστοποίησης της φάλαινας (WOA)

Τα αποτελέσματα του αλγορίθμου βελτιστοποίησης της φάλαινας αποτυπώνονται στους

παρακάτω πίνακες. Ο αλγόριθμος της φάλαινας ήταν ο δεύτερος καλύτερος αλγόριθμος

για το συγκεκριμένο πρόβλημα. Είναι ένας αλγόριθμος που η δομή του έχει τη λογική ότι

κυνηγάει η φάλαινα το θύμα της και κάνει μία σπειροειδή κύνηση και προσπαθεί μέσα σε

αυτή την κίνηση να παγιδεύσει το θύμα. Οπότε σε αναλογία με το πρόβλημα μας κινούμαστε

με ένα σπειροειδή τρόπο γύρω από το πιθανώς βέλτιστο και ψάχνουμε σε αυτή την περιοχή

για τη βέλτιστη λύση. Αυτό σημαίνει ότι αν έχουμε μία ομάδα καλών αρχικών λύσεων θα

μπορούσαμε να κυκλώσουμε το βέλτιστο και να φτάσουμε κάποια στιγμή σε αυτό. Δυστυχώς,

η δομή του προβλήματος και η ανάγκη που έχουμε λόγω των εξισώσεων της φάλαινας να

μετατρέπουμε τις λύσεις από συνεχείς σε διακριτές και αντίστροφα, πολλές φορές κατά τη

διάρκεια των επαναλήψεων οι λύσεις απομακρύνονταν λίγο από τις καλύτερες τιμές. ΄Ετσι

ναι μεν πήραμε πολύ καλές λύσεις, τις δεύτερες καλύτερες, από όλους τους αλγορίθμους,

αλλά η πιο στρωτή δομή του ΠΣΟ οδηγούσε πιο εύκολα στις καλύτερες τιμές.

Αλγόριθμος βελτιστοποίησης της φάλαινας

CMT1 CMT2 CMT3 CMT4 CMT5 CMT11 CMT12
779230 1591300 2878000 5612600 8016100 4594600 2445000

719340 1571900 2922100 5462000 8121000 4518000 2364400

781360 1596300 2827900 5559100 8105800 4519200 2335900

759900 1688800 2833900 5642900 8291800 4684100 2450300

701040 1627100 2821900 5675600 8158800 4686000 2642000

768370 1579300 2849600 5422700 8176300 4529700 2530000

659740 1588100 2930400 5322400 8153200 4608900 2300500

646100 1547700 2726200 5549100 8155800 4553100 2442600

646100 1469000 2818100 5386600 7976700 4686800 2658000

708360 1515800 2897100 5554900 8055700 4379600 2488000

Πίνακας 6.15: Αλγόριθμος βελτιστοποίησης της φάλαινας

Μέση τιμή

CMT1 CMT2 CMT3 CMT4 CMT5 CMT11 CMT12
716954 1577530 2850520 5518790 8121120 4576000 2465670

Πίνακας 6.16: Μέση τιμή αλγορίθμου βελτιστοποίησης της φάλαινας
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Ελάχιστη τιμή

CMT1 CMT2 CMT3 CMT4 CMT5 CMT11 CMT12
646100 1469000 2726200 5322400 7976700 4379600 2300500

Πίνακας 6.17: Ελάχιστη τιμή αλγορίθμου βελτιστοποίησης της φάλαινας

Τυπική απόκλιση

CMT1 CMT2 CMT3 CMT4 CMT5 CMT11 CMT12
6453914,77 59633,93 60132,92 116018,25 89584,80 97366,38 119393,27

Πίνακας 6.18: Τυπική απόκλιση αλγορίθμου βελτιστοποίησης της φάλαινας

6.2.5 Αλγόριθμος βελτιστοποίησης της νυχτοπεταλούδας (MFOA)

Τα αποτελέσματα του αλγορίθμου βελτιστοποίησης της νυχτοπεταλούδας αποτυπώνονται

στους παρακάτω πίνακες. Παρουσιάζουμε στη συνέχεια ένα αλγόριθμο, που έβγαλε χειρότερα

αποτελέσματα από ότι περιμέναμε. Η παρουσίαση των αλγορίθμων είναι με τη σειρά που τους

υλοποιήσαμε και έτσι, όταν υλοποιούσαμε τον MFOA είχαμε δει τα πρώτα αποτελέσματα από

τον WOA. Γιατί τώρα μας ενδιαφέρει ιδιαίτερα ο WOA· Οι δύο αυτοί αλγόριθμοι έχουν

την ίδια σπειροειδή κίνηση, έχουν και οι 2 αρχικά προταθεί από την ίδια ομάδα ερευνητών

(όπως και ο GWO αλλά αυτός έχει διαφορετική λογική), και έτσι περιμέναμε αντίστοιχα

αποτελέσματα με τον WOA. Αντίθετα τα αποτελέσματα του είναι και πολύ χειρότερα και

χωρίς μεγάλη ευστάθεια. Αυτό έγινε γιατί, όπως παρατηρήσαμε μετά, οι αρχικές λύσεις που

προέκυπταν δεν ήταν τόσο καλές, οπότε ο αλγόριθμος δεν μπορούσε να συγκλίνει εύκολα

σε μία ανταγωνιστική λύση με τον WOA.
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Αλγόριθμος βελτιστοποίησης της νυχτοπεταλούδας

CMT1 CMT2 CMT3 CMT4 CMT5 CMT11 CMT12
1230700 2244300 3828200 6744000 9516100 5946500 3407900

1233100 2246000 3810400 6757700 9513000 5904300 3413100

1231000 2257000 3776600 6672000 9540700 5954700 3399900

1244400 2243300 3839600 6701100 9555600 5878400 3418400

1250700 2235100 3862800 6729700 9435000 5910200 3420100

1246000 2252500 3832500 6745500 9545200 5915300 3398900

1247600 2259100 3811500 6720600 9552200 5944900 3402800

1261300 2247300 3811100 6756900 9528300 5960300 3407500

1224400 2219500 3818000 6723500 9473000 5961400 3432600

1251900 2257000 3843100 6684200 9533000 5935000 3435700

Πίνακας 6.19: Αλγόριθμος βελτιστοποίησης της νυχτοπεταλούδας

Μέση τιμή

CMT1 CMT2 CMT3 CMT4 CMT5 CMT11 CMT12
1242110 2246110 3823380 6723520 9519210 5931100 3413690

Πίνακας 6.20: Μέση τιμή του αλγορίθμου βελτιστοποίησης της νυχτοπεταλούδας

Ελάχιστη τιμή

CMT1 CMT2 CMT3 CMT4 CMT5 CMT11 CMT12
1224400 2219500 3776600 6672000 9435000 5878400 3398900

Πίνακας 6.21: Ελάχιστη τιμή του αλγορίθμου βελτιστοποίησης της νυχτοπεταλούδας

Τυπική απόκλιση

CMT1 CMT2 CMT3 CMT4 CMT5 CMT11 CMT12
11722,95 11966,01 23546,72 29692,49 38148,23 27793,84 12931,39

Πίνακας 6.22: Τυπική απόκλιση του αλγορίθμου βελτιστοποίησης της νυχτοπεταλούδας

6.3 Σύγκριση των μεθόδων

Μελετώντας τους πίνακες που παρουσιάστηκαν στην παραπάνω ενότητα, όπως επίσης και

τον πίνακα που παρουσιάζεται σε αυτή την ενότητα και δίνει τις καλύτερες τιμές του κάθε

αλγορίθμου σε κάθε παράδειγμα όπως επίσης και την βέλτιστη τιμή όλων των παραδειγμάτων

(best solution-BS), στην τελευταία γραμμή (Πίνακας 6.23), παρατηρούμε για κάθε παράδειγ-

μα τα εξής. Στο παράδειγμα CMT1 ο αλγόριθμος βελτιστοποίησης σμήνους σωματιδίων
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παρουσιάζει την βέλτιστη τιμή και πλησιάζει στο βέλτιστο ο αλγόριθμος βελτιστοποίησης

της φάλαινας. Ακολουθούν ο αλγόριθμος βελτιστοποίησης της πεταλούδας μονάρχη, ο αλ-

γόριθμος βελτιστοποίησης της νυχτοπεταλούδας και τέλος ο αλγόριθμος βελτιστοποίησης

του γκρίζου λύκου.

CMT1 CMT2 CMT3 CMT4 CMT5 CMT11 CMT12
GWO 1650000 2654500 4772900 7696100 10602000 8761000 3538600

PSO 573890 1485400 2471600 5071900 8007200 3930100 2142500

MBA 884600 1795300 3076100 5669300 7793200 4654200 2871500

WOA 646100 1469000 2726200 5322400 7976700 4379600 2300500

MFOA 1224400 2219500 3776600 6672000 9435000 5878400 3398900

BS 573890 1469000 2471600 5071900 7793200 3930100 2142500

Πίνακας 6.23: Σύγκριση αλγορίθμων

Παρατηρούμε από το πρώτο παράδειγμα αυτό που αναλύσαμε στις προηγούμενες παρα-

γράφους, σχετικά με τη συμπεριφορά όλων των μεθόδων που υλοποιήθηκαν για το συγκε-

κριμένο πρόβλημα. Οι τρεις αλγόριθμοι (PSO, WOA, MBA) δίνουν πολύ καλά αποτελέσματα

(σημείωνουμε ότι οι μεγάλες διαφορές οφείλονται στις τιμές των παραμέτρων F που χρησι-

μοποιήσαμε), ενώ οι άλλοι δύο (MFOA, GWO) δεν κατάφεραν να μειώσουν τον αριθμό των

οχημάτων και έτσι έδωσαν κατώτερα αποτελέσματα.

Στο παράδειγμα CMT2, καλύτερη τιμή παρουσιάζει ο αλγόριθμος βελτιστοποίησης της

φάλαινας, και με ελάχιστη διαφορά ακολουθεί ο αλγόριθμος βελτιστοποίησης σμήνους σωμα-

τιδίων. Στην συνέχεια ακολουθούν ο αλγόριθμος βελτιστοποίησης της πεταλούδας μονάρχη,

ο αλγόριθμος βελτιστοποίησης της νυχτοπεταλούδας και τέλος ο αλγόριθμος βελτιστοποίη-

σης του γκρίζου λύκου.

Στο συγκεκριμένο παράδειγμα παρατηρούμε ότι ο WOA αποδίδει καλύτερα από τον PSO,

αυτό μας δείχνει ότι οι 2 αλγόριθμοι είναι απολύτως ανταγωνιστικοί μεταξύ τους και είναι οι

δύο πιο αποτελεσματικοί αλγόριθμοι από αυτούς που χρησιμοποιήσαμε.

Στο παράδειγμα CMT3, ο αλγόριθμος βελτιστοποίησης σμήνους σωματιδίων παρουσιάζει
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την βέλτιστη τιμή και πλησιάζει στο βέλτιστο ο αλγόριθμος βελτιστοποίησης της φάλαινας.

Ακολουθούν ο αλγόριθμος βελτιστοποίησης της πεταλούδας μονάρχη και με μικρή διαφορά

ο αλγόριθμος βελτιστοποίησης της νυχτοπεταλούδας. Τέλος με αρκετή διαφορά ακολουθεί

ο αλγόριθμος βελτιστοποίησης του γκρίζου λύκου. Για αυτό το παράδειγμα υπάρχει η ίδια

ακριβώς κατάταξη όπως και στο πρώτο παράδειγμα με τη διαφορά ότι ο MFOA, ναι μεν είναι

στην τέταρτη θέση αλλά είναι ανταγωνιστικός με τον MBA αλγόριθμο.

Στο παράδειγμα νούμερο CMT4, την καλύτερη τιμή παρουσιάζει ο αλγόριθμος βελτιστο-

ποίησης σμήνους σωματιδίων και ακολουθεί ο αλγόριθμος βελτιστοποίησης της φάλαινας.

΄Επονται ο αλγόριθμος βελτιστοποίησης της πεταλούδας μονάρχη και με διαφορά ο αλγόριθ-

μος βελτιστοποίησης της νυχτοπεταλούδας και τέλος με αρκετή διαφορά ακολουθεί ο αλ-

γόριθμος βελτιστοποίησης του γκρίζου λύκου.

Στο παράδειγμα νούμερο 5, την καλύτερη τιμή παρουσιάζει ο αλγόριθμος βελτιστοποίη-

σης της πεταλούδας μονάρχη, ακολουθεί με μικρή διαφορά ο αλγόριθμος βελτιστοποίησης της

φάλαινας και στην τρίτη θέση βρίσκεται ο αλγόριθμος βελτιστοποίησης σμήνους σωματιδίων.

Στις δύο τελευταίες θέσεις βρίσκονται με μεγάλη διαφορά ο αλγόριθμος βελτιστοποίησης της

νυχτοπεταλούδας και ο αλγόριθμος βελτιστοποίησης του γκρίζου λύκου. Είναι η πρώτη φο-

ρά όπου ο αλγόριθμος της πεταλούδας μονάρχη δίνει την καλύτερη λύση από όλες τις άλλες

μεθόδους. Αυτός είναι και ο λόγος που σε προηγούμενη παράγραφο αναφέραμε ότι ο συ-

γκεκριμένος αλγόριθμος θεωρείται, στο πρόβλημα που μελετάμε, ανταγωνιστικός με τους

άλλους 2 αλγορίθμους (PSO, WOA).

Στο παράδειγμα νούμερο CMT11 η καλύτερη τιμή προκύπτει από τον αλγόριθμο βελτι-

στοποίησης σμήνους σωματιδίων και ακολουθεί ο αλγόριθμος βελτιστοποίησης της φάλαι-

νας. ΄Επονται ο αλγόριθμος βελτιστοποίησης της πεταλούδας μονάρχη και με διαφορά ο

αλγόριθμος βελτιστοποίησης της νυχτοπεταλούδας και τέλος με μεγάλη διαφορά ακολουθεί

ο αλγόριθμος βελτιστοποίησης του γκρίζου λύκου.
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Στο παράδειγμα νούμερο CMT12 η καλύτερη τιμή προκύπτει από τον αλγόριθμο βελτι-

στοποίησης σμήνους σωματιδίων και ακολουθεί με μικρή διαφορά ο αλγόριθμος βελτιστοπο-

ίησης της φάλαινας. ΄Επονται ο αλγόριθμος βελτιστοποίησης της πεταλούδας μονάρχη και

με διαφορά ο αλγόριθμος βελτιστοποίησης της νυχτοπεταλούδας και τέλος με μικρή διαφορά

ακολουθεί ο αλγόριθμος βελτιστοποίησης του γκρίζου λύκου.

΄Αρα συμπερασματικά τα καλύτερα αποτελέσματα συνολικά κατά μέσο όρο τα δίνει ο αλ-

γόριθμος βελτιστοποίησης σμήνους σωματιδιών και με μικρή διαφορά ακολουθεί ο αλγόριθ-

μος βελτιστοποίησης της φάλαινας. Ακολουθεί σχετικά κοντά σε απόδοση με τον αλγόριθμο

βελτιστοποίησης της φάλαινας, ο αλγόριθμος βελτιστοποίησης της πεταλούδας μονάρχη και

έπειτα ο αλγόριθμος βελτιστοποίησης της νυχτοπεταλούδας. Τελευταίος με διαφορά από τους

προηγούμενους αλγορίθμους βρίσκεται ο αλγόριθμος βελτιστοποίησης του γκρίζου λύκου.

Αυτό παρατηρείται και από τον Πίνακα 6.24 όπου οι μέσες τιμές των 10 τρεξιμάτων όλων

των αλγορίθμων παρουσιάζονται συγκεντρωτικά.

CMT1 CMT2 CMT3 CMT4 CMT5 CMT11 CMT12
GWO 1725000 2750850 4902610 7914010 10719700 8861070 3796990

PSO 617257 1549690 2600600 5297580 8136660 4246590 2237150

MBA 975566 1904620 3283300 6067540 8565160 4999080 3053320

WOA 716954 1577530 2850520 5518790 8121120 4576000 2465670

MFOA 1242110 2246110 3823380 6723520 9519210 5931100 3413690

BS 617257 1549690 2600600 5297580 8121120 4246590 2237150

Πίνακας 6.24: Μέση τιμή των τρεξιμάτων όλων των αλγορίθμων

Algorithm GapAvg(CAvg)% GapAvg(CBest)% GapBest(CBest)%
GWO 97.497143 91.025714 36.04

MBA 33.104286 23.577143 0.00

MFOA 55.568571 54.010000 21.07

PSO 5.657143 0.552857 0.00

WOA 13.168571 6.997143 0.00

Πίνακας 6.25: Σύγκριση αλγορίθμων

Από το παραπάνω διάγραμμα συμπεραίνουμε τα εξής: Ο PSO παρουσιάζει τη μικρότερη

διασπορά και ακολουθεί οWOA, μετά ακολουθεί οMBA, μετά οMFOA και τέλος ο GWO. Ο
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Σχήμα 6.1: Θηκογράμματα αλγορίθμων

αλγόριθμος GWO, εκτός από τη μεγαλύτερη διασπορά, παρουσιάζει και τα χειρότερα αποτε-

λέσματα από όλους τους αλγορίθμους και αυτό αποδίδεται κυρίως στον τρόπο που λειτουργεί

αυτός ο αλγόριθμος και πιο συγκεκριμένα, στον τρόπο που γίνεται η αναζήτηση, αφού η α-

ναζήτηση πραγματοποιείται μόνο από τρεις ομάδες λύκων και αν αυτοί ακολουθήσουν λάθος

δρόμο, θα τους ακολουθήσουν και οι επόμενοι λύκοι. Σε αντίθεση με τον PSO που πραγμα-

τοποιεί αναζήτηση γύρω από την καλύτερη λύση του κάθε σωματιδίου αλλά και τη καλύτερη

λύση όλου του σμήνους.

Σχετικά με τη μέση τιμή, στον αλγόριθμο MFOA, οι περισσότερες παρατηρήσεις βρίσκο-

νται κάτω από τη μέση τιμή ενώ στους PSO, ΜΒΑ και GWO βρίσκονται πάνω από τη μέση

τιμή. Ενώ ο WOA παρουσιάζει μεγαλύτερη συμμετρικότητα.

Γενικά, ο αλγόριθμος GWO δεν παρουσιάζει καμία ακραία τιμή που οφείλεται στο γεγο-

νός ότι έχει μεγάλη διασπορά. Οι υπόλοιποι αλγόριθμοι παρουσιάζουν λίγες μεγάλες ακραίες

τιμές και αυτό οφείλεται ότι σε κάποια παραδείγματα, λόγω δομής των παραδειγμάτων, δεν
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αποδίδουν καλώς.

Στον Πίνακα 6.25, στην πρώτη στήλη δίνονται οι αλγόριθμοι, στην δεύτερη στήλη δίνεται

η μέση απόκλιση της μέσης τιμής, στην τρίτη στήλη είναι η μέση απόκλιση της μέσης λύσης

και στην τελευταία στήλη είναι η βέλτιστη απόκλιση της βέλτιστης λύσης. Από τον πίνακα

αυτό παρατηρούμε ότι οι τρεις, από τους πέντε αλγορίθμους, και πιο συγκεκριμένα οι αλ-

γόριθμοιMBA, PSO καιWOA, απέδωσαν πολύ καλύτερα από τους άλλους δύο αλγορίθμους.

Το γενικό συμπέρασμα είναι ότι οι δύο αλγόριθμοι, οι GWO και MFOA, πέρα του ότι

έδωσαν χειρότερα αποτελέσματα, δεν είχαν και τόσο μεγάλη σταθερότητα στις λύσεις, οπότε

θεωρούμε ότι δεν είναι τόσο αποτελεσματικοί για την επίλυση του συγκεκριμένου προβλήμα-

τος. Από την άλλη πλευρά, οι άλλοι τρεις αλγόριθμοι, που στηρίζονται σε τρεις διαφορετικές

φιλοσοφίες, έδωσαν τα καλύτερα αποτελέσματα. Για τον PSO ήταν αναμενόμενο γιατί είναι

ένας αλγόριθμος που έχει δοκιμασθεί σε πάρα πολλά προβλήματα και πάντοτε δίνει πολύ

καλά αποτελέσματα. Ο MBA είναι και αυτός ένα πάρα πολύ καλός αλγόριθμος, όχι τόσο

δοκιμασμένος όσο ο PSO, αλλά η δομή του που έχει τους δύο υποπληθυσμούς που συν-

δυάζουν και ανταλλάσσουν μεταξύ τους λύσεις, απέδειξε για άλλη μία φορά ότι μπορεί να

χρησιμοποιηθεί αποτελεσματικά σε αυτού του είδους τα προβλήματα. Θεωρούμε ότι, αν και

σε μερικά παραδείγματα υστερούσε από τον PSO, η δυναμική του συγκεκριμένου αλγορίθμου

είναι πάρα πολύ καλή και θα μπορούσε να χρησιμοποιηθεί σε κάθε πρόβλημα δρομολόγησης

οχημάτων αποτελεσματικά. Η έκπληξη για εμάς ήταν WOA, ο οποίος έχει προταθεί από την

ίδια ομάδα ερευνητών με τον GWO και τον MFOA, και θα περίμενε κάποιος, ότι αφού στη-

ρίζονται στην ίδια φιλοσοφία, δηλαδή σε σπειροειδή κίνηση γύρω από το στόχο, θα έβγαζε

αντίστοιχα αποτελέσματα. ΄Ομως, ο συγκεκριμένος αλγόριθμος επέδειξε μία σταθερότητα

στην απόδοση του και ταυτόχρονα, τα αποτελέσματά του ήταν καλύτερα από όλους τους

αλγορίθμους εκτός του PSO.

Κάποιος θα μπορούσε να πει ότι οι διαφορές των αλγορίθμων στηρίζονται στην στο-

χαστικότητα των αλγορίθμων και στη διαφορετική δομή, όμως ο WOA υπερέχει των δύο
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άλλων αλγορίθμων εντυπωσιακά που δεν δικαιολογείται μόνο από αυτά τα δύο χαρακτηριστι-

κά. Οπότε, ως γενικό συμπέρασμα μπορούμε να πούμε ότι ο WOA είναι, τουλάχιστον για τη

συγκεκριμένη κατηγορία προβλημάτων, ένας πολύ αποτελεσματικός αλγόριθμος και ο οποίος

είναι ο ένας από τους δύο προτεινόμενους αλγόριθμους για το συγκεκριμένο πρόβλημα.
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Σκοπός της συγκεκριμένης διδακτορικής έρευνας είναι η μελέτη του προβλήματος δρομο-

λόγησης οχημάτων που αφορά έκτακτες καταστάσεις για την ψυχρή εφοδιαστική αλυσίδα

και η επίλυση του με την ανάπτυξη κατάλληλων αλγορίθμων. Το σχετικό πρόβλημα ανήκει

στην γενική κατηγορία των προβλημάτων δρομολόγησης οχημάτων (VRP) και συγκεκριμένα

ανήκει στην κατηγορία του πράσινου προβλήματος δρομολόγησης οχημάτων (GVRP), με

στόχο την ελαχιστοποίηση του κόστους της διαδρομής λαμβάνοντας υπόψιν το περιβαλλο-

ντικό αποτύπωμα. Στόχος της σχετικής έρευνας είναι η επίλυση του GVRP λαμβάνοντας

υπόψιν τα διάφορα είδη κόστους που προκύπτουν κατά τη μεταφορά ευπαθών αγαθών και

επιπλέον το κόστος που προκύπτει από την εκπομπή του διοξειδίου του άνθρακα. Η επίλυση

του προβλήματος αφορά την εύρεση του βέλτιστου κόστους, δηλαδή τη διαδρομή που πρέπει

να ακολουθήσει κάθε όχημα εξυπηρετώντας πελάτες, που ελαχιστοποιεί το κόστος της δια-

δρομής ταυτόχρονα με άλλα κόστη που προκύπτουν από τη δομή του προβλήματος.

Ειδικότερα θεωρήσαμε μια εφαρμογή με οχήματα που διαθέτουν μηχανισμό ψύξης, τα ο-

ποία μεταφέρουν αγαθά όπως τρόφιμα ή εμβόλια, τα οποία απαιτούν συγκεκριμένες συνθήκες

για την ασφαλή τους μεταφορά. Για αυτό τον λόγο, πραγματοποιήθηκε εκτενής σχετική βι-

βλιογραφική έρευνα ώστε να διαπιστωθεί τι έχει μελετηθεί μέχρι τώρα και ποιες είναι οι

προτεινόμενες προσεγγίσεις.

Για την προσομοίωση των διαδρομών που ακολουθούν τα οχήματα με μηχανισμό ψύξης,

χρησιμοποιήσαμε το πράσινο πρόβλημα δρομολόγησης οχημάτων (GVRP) προσαρμόζοντας

το στις ανάγκες της ψυχρής εφοδιαστικής αλυσίδας με επιπλέον περιορισμό του μέγιστου

χρόνου που μπορεί να διαρκέσει ένα δρομολόγιο. Στόχος του προβλήματος αποτελεί η εύρε-
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ση της βέλτιστης διαδρομής, δηλαδή της διαδρομής με το ελάχιστο δυνατό κόστος.

Η προς ελαχιστοποίηση αντικειμενική συνάρτηση αποτελείται από πέντε είδη επιμέρους

κόστους, του προκαθορισμένου κόστους, του κόστους μεταφοράς, του κόστους ζημίας, του

κόστους ψύξης, και του κόστους που σχετίζεται με τις εκπομπές του διοξειδίου του άνθρακα.

Το προτεινόμενο μοντέλο δύναται να καλύψει τις ανάγκες της δρομολόγησης οχημάτων που

αφορούν έκτακτες καταστάσεις, μεταφέροντας με ασφάλεια όσο το δυνατόν γρηγορότερα και

αποδοτικότερα τα αγαθά στον τελικό προορισμό, μειώνοντας αποτελεσματικά τις εκπομπές

του διοξειδίου του άνθρακα, δηλαδή της περιβαλλοντικής μόλυνσης που προκύπτει κατά τις

οδικές μεταφορές.

Για να επιτευχθούν ταυτόχρονα όλα τα παραπάνω προτάθηκε, το πράσινο πρόβλημα δρο-

μολόγησης οχημάτων για έκτακτες καταστάσεις στην ψυχρή εφοδιαστική αλυσίδα ( Emerge-

ncy green vehicle routing problem in cold supply chain (E-GVRP-CSC)). Στην προτεινόμενη

προσέγγιση, η αντικειμενική συνάρτηση του βασικού GVRP μετασχηματίζεται, έτσι ώστε να

περιλαμβάνει τα προαναφερθέντα είδη κόστους που εξαρτώνται άμεσα από την απόσταση που

έχει διανύσει κάθε όχημα και επιπλέον εμπλουτίζονται οι περιορισμοί του ώστε να λαμβάνεται

υπόψιν και ο περιορισμός του χρόνου.

Για την επίλυση του προτεινόμενου μοντέλου έχουν χρησιμοποιηθεί πέντε εξελικτικοί αλ-

γόριθμοι που δίνουν καλά αποτελέσματα σε αυτού του είδους τα προβλήματα. Συγκεκριμένα

δημιουργήθηκαν υβριδικές παραλλαγές των βασικών αλγορίθμων, καθώς οι σχετικοί αλγόριθ-

μοι επιλύουν συνεχή προβλήματα, ενώ το προτεινόμενο μοντέλο είναι διακριτό πρόβλημα. Για

αυτό τον λόγο πραγματοποιήθηκαν διεργασίες στην μορφή των λύσεων, ώστε να μετατρα-

πούν σε συνεχή μορφή. Επιπλέον έχουμε ενσωματώσει μέσα στους αλγορίθμους αυτούς,

αλγορίθμους τοπικής αναζήτησης.

Πιο συγκεκριμένα υλοποιήθηκαν οι παρακάτω αλγόριθμοι. Ο αλγόριθμος βελτιστοποίη-

σης της φάλαινας, ο οποίος μελετάει τον τρόπο εύρευσης τροφής που ακολουθούν οι καμπου-

120



Κεφάλαιο 7. Συμπεράσματα

ροφάλαινες. ΄Επειτα ο αλγόριθμος βελτιστοποίησης του γκρίζου λύκου, ο οποίος μελετάει

τον τρόπο που είναι διαρθρωμένη μια αγέλη λύκων και εξετάζει τον τρόπο που ακολουθούν

για την εύρεση θηράματος της. Ο αλγόριθμος βελτιστοποίησης της νυχτοπεταλούδας που

εξετάζει τον τρόπο που πλοηγούνται οι νυχτοπεταλούδες με σκοπό με μεταβούν σε κάποιο

σημείο ενδιαφέροντος τους. Ο αλγόριθμος βελτιστοποίησης σμήνους σωματιδίων που προ-

σομοιώνει το πέταγμα σε μορφή σμήνους και την ομαδική κίνηση των ψαριών. Τέλος, ο

αλγόριθμος βελτιστοποίησης της πεταλούδας μονάρχη όπου μελετάει τον τρόπο μετανάστευ-

σης των πεταλούδων.

Επιπλέον των ανωτέρω αλγορίθμων πραγματοποιήθηκε και εφαρμογή κατάλληλων αλγο-

ρίθμων τοπικής αναζήτησης σε κάθε γενιά του πληθυσμού με σκοπό την καλύτερη εξερε-

ύνηση του χώρου τον λύσεων και για να αποφευχθεί ο βασικός αλγόριθμος να κολλήσει σε

κάποιο τοπικό βέλτιστο. Στους αλγορίθμους τοπικής αναζήτησης επιλέγονται τυχαία κόμ-

βος (κόμβοι) μιας διαδρομής ή διαφορετικών διαδρομών και στη συνέχεια επανατοποθετείται

(επανατοποθετούνται) σε άλλη θέση μέσα στην ίδια ή σε διαφορετική διαδρομή και με αυτόν

τον τρόπο αλλάζει η αλληλουχία των κόμβων σε μία ή σε διαφορετικές διαδρομές, στην ουσία

αλλάζει η σειρά επίσκεψης κάθε οχήματος στους πελάτες. Οι αλγόριθμοι που χρησιμοποι-

ήθηκαν σε μία δομή μεταβλητής γειτονιάς αναζήτησης (ἅριαβλε Νειγηβορηοοδ Σεαρςη (῞ΝΣ»

και είναι 1 − 1 Αντικατάσταση (1 − 1 Exchange), 2 − 2 Αντικατάσταση (2 − 2 Exchan-

ge), 1− 0 Επανατοποθέτηση (1− 0 Relocate), 2− Opt. Σε κάθε περίπτωση οι αλγόριθμοι

τοπικής αναζήτησης δέχονται μόνο καλύτερες λύσεις από αυτές που προϋπήρχαν πριν την

εφαρμογή τους.

Με βάση την εφαρμογή των παραπάνω αλγορίθμων και με μετατροπές αυτών πραγματοποι-

ήθηκε η εξαγωγή των τελικών αποτελεσμάτων.

Ολοκληρώντας την ανάλυση των αλγορίθμων, και έχοντας ως δεδομένο ότι δεν μπο-

ρούσαμε λόγω της πολυπλοκότητας του προβλήματος να υλοποιήσουμε και να επιλύσουμε

το πρόβλημα με μία διαδικασία τύπου Gurobi, στηριζόμαστε στα αποτελέσματα μόνο των

συγκεκριμένων αλγορίθμων που είναι εμπνευσμένοι από τη φύση. Επιλέξαμε να μην χρησι-
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μοποιήσουμε ούτε αλγορίθμους όπως ο αλγόριθμος βελτιστοποίησης αποικίας μυρμηγκιών

(Ant Colony Optimization (ACO)) που στηρίζεται στη βηματική δημιουργία της λύσης, ούτε

αλγόριθμους όπως οι γενετικοί αλγόριθμοι ή αλγόριθμοι παρόμοιας δομής. Επιλέξαμε από

την μεγάλη ποικιλία των αλγορίθμων που έχουν παρόμοια δομή με τον PSO. Ταυτόχρονα,

θέλαμε να δούμε καινούριους αλγορίθμους και όχι αλγορίθμους που έχουν χρησιμποιηθεί σε

άλλες διατριβές από την ερευνητική μας ομάδα. ΄Ετσι επιλέξαμε ένα κλασικό αλγόριθμο αυτής

της κατηγορίας, τον PSO, και τέσσερις καινούριους αλγόριθμους. Το γενικό συμπέρασμα

είναι ότι οι τρεις από αυτούς, ο PSO, ο WOA και ο MBA, είναι πολύ αποτελεσματικοί και

μπορούν να χρησιμοποιηθούν σε τέτοιου είδους προβλήματα βελτιστοποίησης με μεγάλη απο-

δοτικότητα. Οι άλλοι δύο δίνουν κατώτερα αποτελέσματα συγκριτικά με τους τρεις πρώτους,

αλλά όχι τόσο άσχημα ώστε να μην μπορούν να εφαρμοστούν καθόλου, και σίγουρα σε

κάποιο άλλο πρόβλημα βελτιστοποίησης θα μπορούσαν να αποδώσουν πολύ καλύτερα.

Η προσέγγιση του προτεινόμενου μοντέλου, δηλαδή ο συνδυασμός του σχετικού προ-

βλήματος με τους προτεινόμενους περιορισμούς, σε συνδυασμό με τους συγκεκριμένους αλ-

γορίθμους επίλυσης και τις παραλλαγές αυτών, δεν προτείνεται μέχρι τώρα στη βιβλιογραφία.

Εν καταλείδι στην παρούσα διδακτορική έρευνα επιλύεται το υβριδικό πράσινο προβλη-

μα δρομολόγησης οχημάτων για έκτακτες καταστάσεις στην ψυχρή εφοδιαστική αλυσίδα (

Hybrid emergency green vehicle routing problem in cold supply chain (HE-GVRP-CSC)) που

αποτελεί παραλλαγή του κλασικού πράσινου προβλήματος δρομολόγησης οχημάτων και α-

νήκει στα NP−Hard προβλήματα. ΄Αρα για την βελτιστοποίηση του επιλέχθηκαν εξελικτικοί

αλγόριθμοι εμπνευσμένοι από τη φύση που εξετάζουν την κοινωνική συμπεριφορά ζωντανών

οργανισμών, σε συνδυασμό με αλγορίθμους τοπικής αναζήτησης. Στη συνέχεια πραγματο-

ποιήθηκε σύγκριση ώστε να διαπιστωθεί ποιος αλγόριθμος δίνει τα καλύτερα αποτελέσματα.

Γενικά με την ολοκλήρωση αυτής της διατριβής απαντήθηκαν τα ερωτήματα που είχα-

με θέσει στο ξεκίνημα, αλλά πάντα υπάρχουν προεκτάσεις που θα μας απασχολήσουν στο

μέλλον. Οι προεκτάσεις θα αφορούν είτε τους αλγορίθμους επίλυσης είτε την εξέλιξη του
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Κεφάλαιο 7. Συμπεράσματα

μοντέλου. Η εποχή που ζούμε μας δίνει πολλές δυνατότητες για να βελτιώσουμε αποτελε-

σματικά την διανομή προϊόντων και ειδικά ευπαθών προϊόντων, όπως αυτά που μελετούνται

στη συγκεκριμένη διατριβή. Τα ηλεκτρικά οχήματα αναμένονται να κυριαρχήσουν στο άμεσο

μέλλον, οπότε οποιοδήποτε μοντέλο θα μπορούσε να ενσωματώνει και τη χρήση ηλεκτρικών

οχημάτων. Ταυτόχρονα, τα μη στελεχωμένα ιπτάμενα οχήματα θα δώσουν νέα ώθηση στις

μεταφορές, όταν το νομικό πλαίσιο το επιτρέψει. Στο πρόβλημα που μελετάμε θα μπορούσε

ένα όχημα να μεταφέρει τα φάρμακα στον ασθενή που δεν μπορεί να μετακινηθεί και με ένα

μη στελεχωμένο ιπτάμενο όχημα να μεταφέρονται μέχρι το παράθυρο του σπιτιού του.
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