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Περίληψη: 

Ο προγραµµατισµός µαθηµάτων και  εξετάσεων στα ιδρύµατα της τριτοβάθµιας εκπαίδευσης 

είναι γνωστό ότι είναι ένα πρόγραµµα µε εξαιρετικά αυστηρούς περιορισµούς. Το γεγονός  

ότι πολλά ιδρύµατα αποτελούνται πλέον από αρκετά τµήµατα οδήγησε σε σηµαντική αύξηση 

της πολυπλοκότητας, επιβάλλοντας ακόµη περισσότερες δυσκολίες στους διαχειριστές που 

πρέπει να βρουν µια λύση, συχνά χωρίς τη βοήθεια ηλεκτρονικού υπολογιστή. Από τις 

πολλές µεθόδους που έχουν εφαρµοστεί για την επίλυση του προβλήµατος αυτόµατα, οι 

εξελικτικές τεχνικές έχουν δείξει πολλές υποσχέσεις που οφείλεται στις ικανότητες 

βελτιστοποίησης γενικού σκοπού. Επίσης έχει διαπιστωθεί ότι οι υβριδικές εξελικτικές 

µέθοδοι µπορεί να αποφέρουν ακόµα καλύτερα αποτελέσµατα. Σε αυτό το έγγραφο θα 

παρουσιαστεί µια έρευνα σχετικά µε τις τρεις βασικές κατηγορίες χρονικού 

προγραµµατισµού , όπως οι  Κατάρτιση Ωρολογίου Προγράµµατος βάση του Προγράµµατος 

Σπουδών (Curriculum Based Course Timetabling), Κατάρτιση Ωρολογίου Προγράµµατος 

βάση των δηλώσεων των φοιτητών (Post Enrollment based Course Timetabling), Κατάρτιση 

Προγράµµατος Εξεταστικής (Examination Timetabling) και τις τεχνικές που χρησιµοποιούν 

οι αντίστοιχοι αλγόριθµοι. Τέλος θα δούµε µέσω ενός γραφικού περιβάλλοντος πως 

παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα που προκύπτουν από τις παραπάνω τεχνικές. 
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Summary:  

The scheduling of courses and examinations to institutions of higher education is known to be 

a program with very strict limitations. The fact that many institutions are now several 

segments led to a significant increase in complexity, imposing even more problems for 

administrators who need to find a solution, often without the computer. Of the many methods 

have been applied to solve this problem, evolutionary techniques have shown great promise 

due to the general purpose optimization capabilities. He has also found that the hybrid 

evolutionary methods may yield even better results. In this paper will present an investigation 

into three basic categories of scheduling, such as Curriculum Based Course Timetabling, Post 

Enrollment based Course Timetabling, Examination Timetabling and techniques using the 

corresponding algorithms. Finally we see through a graphical user interface that presents the 

results obtained from these techniques. 

Πίνακας περιεχοµένων 

Κεφάλαιο 1...............................................................................................................................10 

Εισαγωγή..............................................................................................................................10 

Το Πρόβληµα Χρονοπρογραµµατισµού (Timetabling Problem).....................................10 

Τεχνικές Επίλυσης ...........................................................................................................11 

Εφικτή λύση, Βελτιστοποίηση και Πολυπλοκότητα........................................................11 

Αντικείµενο της Έρευνας .................................................................................................12 

Κεφάλαιο 2...............................................................................................................................13 

Κατάρτιση Ωρολογίου Προγράµµατος βάση του Προγράµµατος Σπουδών (Curriculum Based Course 

Timetabling) .............................................................................................................................13 

Γενικα...................................................................................................................................13 

Μεταβλητές και Περιορισµοί...............................................................................................14 

Τρόποι Προσέγγισης – Αλγόριθµοι .....................................................................................16 

Προεπεξεργασία ...............................................................................................................16 

1. Προσέγγιση Αντιδραστικής ∆οµής ..............................................................................18 

Εποικοδοµητική Προσέγγιση...........................................................................................18 



7 από 182 

 

Διαδικασίες Βελτίωσης ....................................................................................................22 

2. Προσέγγιση Αποδοχής Κατωφλίου (Threshold Accepting). .......................................24 

Μέθοδος  προσέγγισης Μυωπικής ∆οµής (Myopic Construction). .................................24 

3. Προσέγγιση ∆ιαδοχικής Τοπικής Αναζήτησης (Sequential Local Search)..................26 

Εποικοδοµητικός Αλγόριθµος (Construction Algorithm) ................................................26 

Αλγόριθµος Βελτίωσης (Improvement Algorithm) .........................................................27 

4. Προσέγγιση Υβριδικού Ευρετικου Αλγορίθµου (Hybrid Heuristic Algorithm)..........30 

Γειτονική ∆οµή (Neighborhood Structure) ......................................................................32 

Αλγόριθµος Tabu Search χρησιµοποιώντας µια συνδυασµένη γειτονιά. ........................35 

∆ιατάραξη ........................................................................................................................36 

Συνδυασµός του Tabu Search µε ∆ιαταραχές ..................................................................37 

Κεφάλαιο 3...............................................................................................................................39 

Κατάρτιση Ωρολογίου Προγράµµατος βάση των δηλώσεων των φοιτητών (Post Enrollment based 

Course Timetabling).................................................................................................................39 

Γενικά...................................................................................................................................39 

Περιγραφή του προβλήµατος ...............................................................................................41 

1. Υβριδική προσέγγιση για την Κατάρτιση Ωρολογίου Προγράµµατος βάση των δηλώσεων των 

φοιτητών (Post Enrollment based Course Timetabling). .....................................................44 

Ο ενισχυµένος γενετικός αλγόριθµος καθοδηγούµενης αναζήτησης - Φάση Ι του HGATS 46 

Αρχικοποίηση του πληθυσµού .........................................................................................48 

Η δοµή των δεδοµένων ΜΕΜ ..........................................................................................49 

∆ηµιουργώντας ένα παιδί από την οργανωµένη στρατηγική αναζήτησης.......................51 

Μεταλλαγή .......................................................................................................................53 

Τοπικές Μέθοδοι Αναζήτησης .........................................................................................53 

The tabu search heuristic - Φάση ΙΙ του HGATS.............................................................58 

2. Μη-κυριαρχούµενος Γενετικός Αλγόριθµος Ταξινόµησης ΙΙ µε µεταβαλλόµενο µέγεθος 

πληθυσµού - (Non-dominated Sorting Genetic Algorithm–II with a variable population size - 

NSGA-II VPS ) ....................................................................................................................60 

Περιγραφή του προβλήµατος ...........................................................................................60 

Α. Αρχικό πρόβληµα ........................................................................................................61 

B. Νέος Ελαστικός Περιορισµός......................................................................................63 

Non-dominated Sorting Genetic Algorithm–II with a variable population size – ( NSGA-II VPS )

..........................................................................................................................................65 

A. NSGA-II VPS...........................................................................................................65 

B. ∆ιαδικασία ∆ιασταύρωσης και Μετάλλαξης (Crossover and Mutation process) ....68 

C. Γειτονικές ∆οµές (Neighbourhood Structures) ........................................................69 



8 από 182 

 

Υπολογισµοί ∆ιάρκειας Ζωής (Lifetime Calculations)....................................................70 

3. Ένας Μεταευρετικός Αλγόριθµος Βασισµένος στο Χρόνο (A time-dependent metaheuristic 

algorithm .) ...........................................................................................................................70 

1. Περιγραφή του προβλήµατος και συναρτήσεις κόστους .........................................70 

2. Περιγραφή του Αλγορίθµου.....................................................................................74 

2.1 Θέµατα Κωδικοποίησης και Προεπεξεργασίας. ..................................................76 

2.2 Περιγραφή του Αλγορίθµου: Στάδιο 1.................................................................77 

2.3 Περιγραφή του Αλγορίθµου: Στάδιο 2.................................................................82 

2.4 Περιγραφή του Αλγορίθµου: Στάδιο 3.................................................................88 

4. Λύνοντας το πρόβλημα κατάρτισης Ωρολογίου Προγράμματος βάση των δηλώσεων των 

φοιτητών με βελτιστοποίηση αποικίας μυρμηγκιών (Ant Colony Optimization) ...............90 

1. Ο Αλγόριθμος ...........................................................................................................90 

5. Ένα Elitist-Ant σύστημα για επίλυση προβλημάτων κατάρτισης Ωρολογίου Προγράμματος 

βάση των δηλώσεων των φοιτητών (An Elitist-Ant System for Solving the Post-Enrolment Course 

Timetabling Problem).........................................................................................................100 

1. Ο Αλγόριθμος .........................................................................................................100 

2. Πειραματικά αποτελέσματα ..................................................................................105 

Κεφάλαιο 4.............................................................................................................................108 

Κατάρτιση Προγράµµατος Εξεταστικής. ...............................................................................108 

Γενικά .................................................................................................................................108 

Τα προβλήματα κατάρτισης προγράμματος εξεταστικής. ................................................111 

Προσεγγίσεις / Τεχνικές Κατάρτισης Προγράμματος Εξεταστικής ...................................114 

1. Διαδοχικές Τεχνικές Βασισμένες σε Γράφους .......................................................114 

2. Τεχνικές Βασισμένες σε Παραμέτρους..................................................................118 

3. Τεχνικές βασισμένες στην Τοπική Αναζήτηση.......................................................121 

4. Αλγόριθμοι Βασισμένοι στον Πληθυσμό...............................................................130 

5. Τεχνικές Πολλαπλών Κριτηρίων.............................................................................138 

6. Υπέρ - Ευρετικά ......................................................................................................139 

Κεφάλαιο 5.............................................................................................................................143 

Πειράµατα και Συγκρίσεις .....................................................................................................143 

1. Κατάρτιση Ωρολογίου Προγράμματος βάση του Προγράμματος Σπουδών (Curriculum Based 

Course Timetabling) ...........................................................................................................143 

Περιπτώσεις Προβλήματος  και Πειραματικό Πρωτόκολλο..........................................143 

Συγκριτικά  Αποτελέσματα  και Συζήτηση .....................................................................144 

Συμπεράσματα...............................................................................................................146 



9 από 182 

 

2. Κατάρτιση Ωρολογίου Προγράμματος βάση των δηλώσεων των φοιτητών (Post Enrollment 

based Course Timetabling).................................................................................................146 

Ανάλυση ευαισθησίας των βασικών παραμέτρων του HGATS .....................................147 

Σύγκριση με σχετικούς αλγορίθμους.............................................................................152 

Σύγκριση με αλγορίθμους από τη βιβλιογραφία ..........................................................155 

Συμπέρασμα και μελλοντική εργασία ...........................................................................158 

3. Κατάρτιση Προγράμματος εξεταστικής (Examination Timetabling) .........................162 

Δεδομένα αναφοράς κατάρτισης προβλήματος εξεταστικής .......................................163 

3.1.  Δεδομένα Αναφοράς του Πανεπιστήμιου του Τορόντο........................................163 

3.2.  Δεδομένα Αναφοράς του Πανεπιστήμιου του Νόττινχαμ.....................................167 

3.3.  Δεδομένα Αναφοράς του Πανεπιστήμιου της Μελβούρνης.................................170 

3.4.  Αποτελέσματα των Προβλημάτων Αναφοράς.......................................................171 

Συμπεράσματα και Μελλοντικές Κατευθύνσεις............................................................175 

Βιβλιογραφία..........................................................................................................................180 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



10 από 182 

 

Κεφάλαιο 1 

Εισαγωγή. 

 

Το Πρόβληµα Χρονοπρογραµµατισµού (Timetabling Problem) 

 

Ένα πρόβληµα χρονοπρογραµµατισµού (timetabling problem) αναφέρεται στον 

προγραµµατισµό ενεργειών σε συγκεκριµένες χρονικές περιόδους και βάσει ορισµένων 

προϋποθέσεων, οι οποίες αφορούν τους πόρους που είναι διαθέσιµοι. ∆οθέντος ενός συνόλου 

πόρων µε συγκεκριµένες δυναµικότητες, ενός συνόλου από δραστηριότητες µε 

συγκεκριµένες διάρκειες και απαιτήσεις πόρων και ενός συνόλου χρονικών περιορισµών 

µεταξύ των δραστηριοτήτων, ένα τέτοιο πρόβληµα αποτελείται από τη λήψη αποφάσεων 

σχετικά µε το πότε µια δραστηριότητα πρέπει να εκτελεστεί έτσι ώστε τόσο οι χρονικοί 

περιορισµοί όσο και περιορισµοί των πόρων να ικανοποιούνται. Κλασσικό πρόβληµα 

χρονοπρογραµµατισµού αποτελεί η εύρεση ενός ωρολογίου προγράµµατος µαθηµάτων, που 

παραδίδουν καθηγητές σε ένα σύνολο µαθητών η φοιτητών. Σε αυτήν την περίπτωση, οι 

διαθέσιµοι πόροι είναι οι αίθουσες οι οποίες έχουν κάποια συγκεκριµένη χωρητικότητα και οι 

δραστηριότητες είναι οι εξετάσεις των µαθηµάτων που πρέπει να πραγµατοποιηθούν κάποια 

συγκεκριµένη χρονική στιγµή σε ένα σύνολο αιθουσών, έτσι ώστε το άθροισµα των 

χωρητικοτήτων των αιθουσών να υπερβαίνει τον αριθµό των φοιτητών που έχουν να 

εξεταστούν στο συγκεκριµένο µάθηµα. Είναι ένα πρόβληµα που συναντάται αρκετά συχνά σε 

εκπαιδευτικά ιδρύµατα, όπως σε σχολεία και πανεπιστήµια , καθώς τουλάχιστον µια φορά το 

χρόνο κατασκευάζεται ένα πρόγραµµα µαθηµάτων σε ένα σχολείο και αρκετές σε ένα 

πανεπιστήµιο. Ένας µεγάλος αριθµός παραλλαγών του προβλήµατος χρονοπρογραµµατισµού 
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έχει προταθεί, ανάλογα µε τον τύπο του ιδρύµατος που αφορά ένα πρόβληµα (πανεπιστήµιο ή 

σχολείο) και το είδος των περιορισµών που περιλαµβάνει.  

 

Τεχνικές Επίλυσης 

 

∆ιάφορες τεχνικές έχουν προταθεί για την επίλυση προβληµάτων χρονοπρογραµµατισµού. Οι 

τεχνικές αυτές είναι νευρωνικά δίκτυα, Ευρετικές τεχνικές (heuristics), χρωµατισµός γράφων, 

ακέραιος προγραµµατισµός, οι γενετικοί 

αλγόριθµοι, και προγραµµατισµός µε λογική περιορισµών. Τα µοντέλα που διατυπώθηκαν 

από ορισµένες τεχνικές δεν µπορούν εύκολα να προσαρµοστούν ή να αναδιατυπωθούν για να 

υποστηρίξουν αλλαγές. Μια πιθανή λύση είναι να χρησιµοποιήσουµε προγραµµατισµό µε 

λογική περιορισµών  (Constraint Logic Programming - CLP). O προγραµµατισµός µε λογική 

περιορισµών αποτελείται από το ενσωµάτωση των δύο µεθόδων, του λογικού 

προγραµµατισµού και την επίλυση των περιορισµών. Ο λογικός προγραµµατισµός έχει τη 

δυνατότητα υποστήριξης δηλωτικού προγραµµατισµού όπου οι χρήστες διαµορφώνουν 

το µοντέλο τους µε το να αναφέρουν απλώς το τι είναι αληθινό και τι είναι 

ψευδές στη γλώσσα των χρηστών. Η επίλυση περιορισµών του προγραµµατισµού µε λογική 

περιορισµών  µειώνει το χώρο αναζήτησης ενός συνδυαστικού προβλήµατος µε τον 

αποκλεισµό όλων των αδύνατων τιµών µέσω της διάδοσης των περιορισµών. 

 

Εφικτή λύση, Βελτιστοποίηση και Πολυπλοκότητα 
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Σε ορισµένες περιπτώσεις, το πρόβληµα χρονοπρογραµµατισµού αποτελείται από την εύρεση 

οποιουδήποτε χρονοδιαγράµµατος που ικανοποιεί όλους τους περιορισµούς. Σε αυτές τις 

περιπτώσεις, το πρόβληµα διατυπώνεται ως πρόβληµα αναζήτησης.  

Σε άλλες περιπτώσεις, το πρόβληµα διατυπώνεται ως πρόβληµα βελτιστοποίησης. Αυτό που 

απαιτείται είναι ένα χρονοδιάγραµµα που ικανοποιεί όλους τους αυστηρούς  περιορισµούς 

(hard constraints)και ελαχιστοποιεί (ή µεγιστοποιεί) µια συγκεκριµένη αντικειµενική 

συνάρτηση η οποία ενσωµατώνει τους ελαστικούς περιορισµούς (soft constraints). Όπως 

φαίνεται αργότερα, σε κάποιες προσεγγίσεις, η διαµόρφωση βελτιστοποίησης είναι απλά ένα 

µέσο για να εφαρµοστούν οι τεχνικές βελτιστοποίησης σε ένα πρόβληµα αναζήτησης. Αυτό 

γίνεται γενικά για να διευκολυνθεί η αναζήτηση για την καλύτερη λύση. 

Και στις δύο περιπτώσεις (αναζήτηση και βελτιστοποίηση), ορίζουµε το βασικό πρόβληµα, 

που είναι το πρόβληµα για να αποφασιστεί αν υπάρχει µια λύση, στην περίπτωση ενός 

πρόβληµα αναζήτησης, και το πρόβληµα για να αποφασιστεί αν υπάρχει µια λύση µε 

δεδοµένη τιµή της αντικειµενικής συνάρτησης, στην περίπτωση ενός προβλήµατος 

βελτιστοποίησης. Όταν αναφέρουµε την πολυπλοκότητα του προβλήµατος, αναφερόµαστε 

στην πολυπλοκότητα του βασικού προβλήµατος. 

 

Αντικείµενο της Έρευνας 

 

Στην περίπτωση µας θα αναλύσουµε τρεις κατηγορίες προβληµάτων χρονοπρογραµµατισµού 

: Κατάρτιση Ωρολογίου Προγράµµατος βάση του Προγράµµατος Σπουδών (Curriculum 

Based Course Timetabling), Κατάρτιση Ωρολογίου Προγράµµατος βάση των δηλώσεων των 

φοιτητών (Post Enrollment based Course Timetabling), Κατάρτιση Προγράµµατος 

Εξεταστικής (Examination Timetabling) και τις µεθόδους που χρησιµοποιούνται σε αυτές. 
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Κεφάλαιο 2 

 

Κατάρτιση Ωρολογίου Προγράµµατος βάση του Προγράµµατος Σπουδών 

(Curriculum Based Course Timetabling) 

Γενικα 

 

Το ωρολόγιο πρόγραµµα βάση του προγράµµατος σπουδών είναι µια συγκεκριµένη 

παραλλαγή ενός προβλήµατος εκπαιδευτικού χρονοδιαγράµµατος. Αποτελείται από την 

κατασκευή ενός εβδοµαδιαίου ωρολογίου προγράµµατος µε την ανάθεση διαλέξεων για 

διάφορα πανεπιστηµιακά µαθήµατα σε ένα δεδοµένο αριθµό δωµατίων και χρονικών 

περιόδων. Η σκιαγραφηµένη κατάσταση µπορεί να βρεθεί σε πολλά πανεπιστήµια, όπου τα 

λεγόµενα προγράµµατα σπουδών χρησιµοποιούνται για να περιγράψουν σύνολα µαθηµάτων / 

διαλέξεων που µοιράζονται κοινούς φοιτητές. Η κυρίως λογική βασίζεται στην παραδοχή, ότι 

οι µαθητές οι οποίοι είναι εγγεγραµµένοι στο ίδιο πρόγραµµα, προχωρούν µαζί κατά τη 

διάρκεια των σπουδών τους. Ως εκ τούτου, οι εν λόγω σπουδαστές υποτίθεται ότι 

παρευρίσκονται σε ένα προηγούµενο καλώς ορισµένο σύνολο διαλέξεων. Αυτό µπορεί να 

φαίνεται αντίθετο  µε τα προβλήµατα ωρολογίου προγράµµατος βάση των δηλώσεων των 

φοιτητών, όπου οι µαθητές εγγράφονται ρητά για µαθήµατα που επιθυµούν να 

παρακολουθήσουν. Ενώ σε αυτή τη ρύθµιση, λεπτοµερείς πληροφορίες σχετικά µε 

οποιονδήποτε µαθητή µπορούν να ανακτηθούν, στο ωρολόγιο πρόγραµµα µε βάση το 

πρόγραµµα σπουδών, οι εγγραφές των µαθητών σε µαθήµατα δεν απαιτούνται. Οι διαθέσιµοι 

περιορισµοί είναι αποκλειστικά βασισµένοι στον ορισµό του ωρολογίου  προγράµµατος. 
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Τα στοιχεία για το ωρολόγιο πρόγραµµα βάση του προγράµµατος σπουδών είναι συγκριτικά 

εύκολο να επιτευχθούν. Μόλις καθοριστεί το αναλυτικό πρόγραµµα, που συνήθως δεν 

αλλάζει πολύ συχνά, ο χρονοπρογραµµατισµός µπορεί να επεκταθεί για αρκετά χρόνια. Από 

την άλλη αντίθετα, οι φοιτητές που δεν ακολουθούν τους ορισµούς των προγραµµάτων 

σπουδών τους, µπορεί να καταλήξουν να έχουν  πρόβληµα, καθώς πολλές διαλέξεις θα 

προγραµµατιστούν εκ παραλλήλου. Η εφαρµογή του προβλήµατος ωρολογίου προγράµµατος 

βάση του προγράµµατος σπουδών εποµένως απαιτεί από τους µαθητές να ακολουθούν τη 

δοµή του προγράµµατός τους.  

Μεταβλητές και Περιορισµοί 

 

Το ωρολόγιο πρόγραµµα βάση του προγράµµατος µαθηµάτων αποτελείται από τον 

εβδοµαδιαίο προγραµµατισµό των διαλέξεων για αρκετά πανεπιστηµιακά µαθήµατα σε ένα 

δεδοµένο αριθµό δωµατίων και χρονικών περιόδων. Οι διενέξεις µεταξύ των µαθηµάτων 

καθορίζονται σύµφωνα µε το αναλυτικό πρόγραµµα που δηµοσιεύθηκε από το Πανεπιστήµιο 

και όχι µε βάση τα στοιχεία της εγγραφής. 

Το πρόβληµα συνίσταται από τις ακόλουθες οντότητες: 

Ηµέρες, ώρες διεξαγωγής, καθώς και περίοδοι. Ο αριθµός των διδακτικών ηµερών την 

εβδοµάδα είναι δεδοµένες (συνήθως 5 ή 6). Κάθε µέρα είναι χωρισµένη σε ένα σταθερό 

αριθµό των χρονοθυρίδων, ο οποίος είναι ίσος για όλες τις ηµέρες. Μια περίοδος είναι ένα 

ζευγάρι που αποτελείται από µια ηµέρα και µια χρονική στιγµή. Ο συνολικός αριθµός των 

προγραµµατισµένων περιόδων είναι το γινόµενο του αριθµού των ηµερών επί τον αριθµό των 

καθηµερινών χρονοθυρίδων. 

Μαθήµατα και καθηγητές. Κάθε µάθηµα αποτελείται από ένα σταθερό αριθµό διαλέξεων που 

θα προγραµµατιστούν σε διαφορετικές περιόδους, παρακολουθείται από ένα δεδοµένο αριθµό 



15 από 182 

 

των φοιτητών, και διδάσκεται από έναν καθηγητή. Για κάθε µάθηµα υπάρχει ένας ελάχιστος 

αριθµός των ηµερών κατά τις οποίες οι διαλέξεις του µαθήµατος θα έπρεπε να εξαπλωθούν, 

άλλωστε, υπάρχουν ορισµένες περίοδοι κατά τις οποίες το µάθηµα δεν µπορεί να 

προγραµµατιστεί. 

Οι αίθουσες. Κάθε αίθουσα έχει χωρητικότητα, που εκφράζεται ως ο αριθµός των διαθέσιµων 

θέσεων. Όλες οι αίθουσες είναι εξίσου κατάλληλες για όλα τα µαθήµατα (αν είναι αρκετά 

µεγάλες). 

Ωρολόγια προγράµµατα σπουδών. Ένα ωρολόγιο πρόγραµµα σπουδών είναι µια οµάδα 

µαθηµάτων, έτσι ώστε κάθε ζευγάρι µαθηµάτων στην οµάδα να έχει κοινούς µαθητές. Οι 

διενέξεις µεταξύ των µαθηµάτων, και άλλοι ελαστικοί περιορισµοί (soft constraints), 

βασίζονται στα προγράµµατα σπουδών. 

Η λύση του προβλήµατος είναι η ανάθεση µιας περιόδου (ηµέρας και χρονοθυρίδας) και µία 

αίθουσα σε όλες τις διαλέξεις του κάθε µαθήµατος. Οι ακόλουθοι αυστηροί περιορισµοί (hard 

constraints) θα πρέπει να πληρούνται: 

 Όλες οι διαλέξεις των µαθηµάτων θα πρέπει να προγραµµατιστούν, και θα πρέπει να 

ανατεθούν σε διαφορετικές περιόδους. 

∆ύο διαλέξεις δεν µπορεί να πραγµατοποιηθούν στον ίδιο χώρο κατά την ίδια περίοδο. 

∆ιαλέξεις των µαθηµάτων στο ίδιο πρόγραµµα σπουδών, ή που διδάσκονται από τον ίδιο 

καθηγητή, πρέπει να προγραµµατιστούν σε διαφορετικές περιόδους. 

Αν ο καθηγητής του µαθήµατος δεν είναι διαθέσιµος για να διδάξει το µάθηµα σε µια 

δεδοµένη περίοδο, τότε δεν µπορούν να προγραµµατιστούν διαλέξεις των µαθηµάτων κατά 

την περίοδο αυτή. 
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Το πρόβληµα περιλαµβάνει τις ακόλουθους ελαστικούς περιορισµούς (soft constraints): 

Χωρητικότητα αίθουσας. Για κάθε διάλεξη, ο αριθµός των φοιτητών που παρακολουθούν το 

µάθηµα πρέπει να είναι µικρότερος ή ίσος µε τον αριθµό των θέσεων σε όλα τα δωµάτια που 

φιλοξενούν διαλέξεις του µαθήµατος. Κάθε παραπάνω φοιτητής από την χωρητικότητα της 

αίθουσας µετριέται ως ένας βαθµός ποινής. 

 Ελάχιστες ηµέρες εργασίας. Οι διαλέξεις του κάθε µαθήµατος θα πρέπει να κατανεµηθούν 

στον ελάχιστο αριθµό ηµερών που δίνεται. Κάθε µέρα κάτω από το ελάχιστο µετράει ως 

πέντε βαθµούς ποινής. 

Συγκέντρωση ωρολογίου προγράµµατος. ∆ιαλέξεις που ανήκουν σε ένα ωρολόγιο 

πρόγραµµα σπουδών θα πρέπει να είναι κοντινές µεταξύ τους (για παράδειγµα, σε διαδοχικές 

περιόδους). Για ένα δεδοµένο πρόγραµµα λαµβάνεται υπόψη σαν παράβαση κάθε φορά που 

µια διάλεξη δεν είναι κοντά σε οποιαδήποτε άλλη διάλεξη, κατά την ίδια ηµέρα. Κάθε 

αποµονωµένη διάλεξη σε ένα πρόγραµµα σπουδών µετρά ως δύο βαθµοί ποινής. 

Σταθερότητα αίθουσας. Όλες οι διαλέξεις ενός µαθήµατος θα πρέπει να παραδίδονται στην 

ίδια αίθουσα. Κάθε ξεχωριστό δωµάτιο που χρησιµοποιείται για τις διαλέξεις ενός µαθήµατος 

εκτός από του αρχικού, µετριέται ως ένας βαθµός ποινής.  

Λαµβάνοντας υπόψη όλους τους παραπάνω περιορισµούς παρακάτω θα αναλυθούν οι τρόποι 

µε τους οποίους προσεγγίζονται καθώς και οι αλγόριθµοι που χρησιµοποιούνται. 

Τρόποι Προσέγγισης – Αλγόριθµοι 

 

Προεπεξεργασία 

Πριν από τον υπολογισµό µιας πρώτης λύσης, πραγµατοποιείται κάποια προεπεξεργασία. 

Συνοπτικά, υιοθετούνται µερικά ειδικά χαρακτηριστικά του προβλήµατος, προσθέτοντας 

κάποια επιπλέον δοµή στο πρόβληµα. 
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Για κάθε δεδοµένη διάλεξη Li, συµβάντα Ei1, . . . , Eie δηµιουργούνται τα οποία αργότερα 

ανατίθενται στις χρονοθυρίδες. Ο αριθµός των συµβάντων e δίνονται στις περιπτώσεις του 

προβλήµατος. Η δηµιουργία συµβάντων για κάθε διάλεξη οδηγεί σε µια πιο γενική 

περιγραφή του προβλήµατος, και η προσέγγιση της λύσης πρέπει να επικεντρωθεί µόνο για 

την ανάθεση όλων των συµβάντων, σε µία και µόνο χρονοθυρίδα, σε αντίθεση µε την 

παρακολούθηση της ανάθεσης µιας διάλεξης σε µια e χρονοθυρίδα. 

∆εύτερον, έχουν κατηγοριοποιηθεί για κάθε διάλεξη Li (και κατά συνέπεια για κάθε συµβάν 

που ανήκει στη διάλεξη Li) τα διαθέσιµα δωµάτια σε τρεις διαζευκτικές κατηγορίες Ri1, Ri2, 

Ri3. 

Η Ri1 αναφέρεται στις αίθουσες στις οποίες η διάλεξη ταιριάζει καλύτερα, που είναι οι 

αίθουσες Rk µε την ελάχιστη θετική ή µηδενική αξία των ck - si, µε το ck να είναι η 

χωρητικότητα της αίθουσας, και το si ο αριθµός των µαθητών της διάλεξης Li. Η κλάση Ri2 

αποθηκεύει τις αίθουσες στις οποίες ταιριάζει η διάλεξη Li, όπου ισχύει si < ck, αλλά όχι 

βέλτιστα, και η Ri3 περιέχει τις αίθουσες στις οποίες η διάλεξη Li δεν ταιριάζει. Όσον αφορά 

τη συγκεκριµένη κατάσταση του προβλήµατος, συµβάντα διαλέξεων µπορούν να ανατεθούν 

σε χρονοθυρίδες αιθουσών στην Ri3, αυτό όµως οδηγεί σε µία ποινή. 

Η βασική παραδοχή της κατάταξης των αιθουσών είναι ότι τα συµβάντα ανατίθενται κατά 

προτίµηση σε χρονοθυρίδες που ανήκουν σε µια αίθουσα της κλάσης Ri1, ακολουθούµενη 

από τις Ri2 και Ri3. Πρέπει να αναφερθεί ωστόσο, ότι αυτό δεν µπορεί να θεωρηθεί ως ένας 

δεσµευτικός, γενικός κανόνας, αλλά µάλλον θα πρέπει να θεωρηθεί ως σύσταση. Μια 

τυχαιοποιηµένη διαδικασία ως εκ τούτου, πρόκειται να εφαρµοστεί κατά την ανάθεση 

συµβάντων σε χρονοθυρίδες, που επιτρέπουν µια συγκεκριµένη παρέκκλιση από την 

υπολογισµένη κατάταξη των αιθουσών. 
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1. Προσέγγιση Αντιδραστικής ∆οµής 

 

Μετά από ένα στάδιο προεπεξεργασίας, στο οποίο κάποιες ιδιότητες σχετικά µε το πρόβληµα 

προ-υπολογίζονται και δοµούνται, δύο βασικές µέθοδοι χρησιµοποιούνται για την κατασκευή 

και βελτίωση χρονοδιαγραµµάτων για το ποσοτικό µοντέλο: 

1. Μια εποικοδοµητική προσέγγιση χρησιµοποιείται για να ληφθεί µια πρώτη εφικτή 

ανάθεση όλων των διαλέξεων. Σε αυτή τη φάση, οι ελαστικοί περιορισµοί (soft 

constraints) δεν λαµβάνονται ακόµη υπόψη, αλλά η µέθοδος επικεντρώνεται στους 

αυστηρούς περιορισµούς (hard constraints) του προβλήµατος. 

2. Μια επαναληπτική προσέγγιση εκτελείται συνεχόµενα για τη βελτίωση του 

χρονοδιαγράµµατος που λαµβάνονται από την εποικοδοµητική προσέγγιση. Κατά τη 

διάρκεια αυτής της φάσης, πραγµατοποιούνται ανακατανοµές των διαλέξεων µε 

τελικό στόχο τον εντοπισµό ενός βέλτιστου χρονοδιαγράµµατος. 

 

Εποικοδοµητική Προσέγγιση 

 

Με βάση τα αποτελέσµατα για την αρχική εποικοδοµητική προσέγγιση, προτείνεται µια 

αντιδραστική διαδικασία που αυτό-προσαρµόζεται στο σύνολο των µη ανατιθέµενων 

συµβάντων από προηγούµενες αναλύσεις. Η λογική πίσω από αυτή την προσέγγιση είναι ότι 

η εποικοδοµητική διαδικασία «ανακαλύπτει» συµβάντα που είναι δύσκολο να ανατεθούν, 

δίνοντάς τους προτεραιότητα σε διαδοχικές ανατρέξεις. Επιπλέον, δανείζονται ιδέες από την 

προσέγγιση της βελτιστοποίησης “τσιριχτού” τροχού (squeaky wheel optimization). Σε αυτή 

την περίπτωση, οι εναλλακτικές λύσεις κατασκευάζονται και αναλύονται επαναλαµβανόµενα. 

∆υσµενείς πτυχές της παρούσας λύσης ανακαλύπτονται σε κάθε ανάλυση, οι οποίες στη 

συνέχεια επιλύονται στη διαδοχική επανάληψη. Γεγονότα που δεν έχουν ανατεθεί σε 
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προηγούµενες εποικοδοµητικές αναλύσεις εδώ θεωρούνται ότι είναι οι δυσµενείς πτυχές της 

παρούσας λύσης. 

Στη συνέχεια, υποθέτουµε ότι η �p
 είναι το σύνολο των πιο σηµαντικών συµβάντων, η �¬p

. το 

σύνολο των όχι σηµαντικών συµβάντων, και η �u
, το σύνολο των συµβάντων  που δεν έχουν 

ανατεθεί κατά τη διάρκεια της κατασκευαστικής φάσης. Είναι απαραίτητο οτι �p
 ⊆ �, �¬p

 ⊆ 

�, �p
 ∩ �¬p

 = ∅, και �p
 ⊆ �¬p

  = �. 

Ο παρακρατώ αλγόριθµος περιγράφει την αντιδραστική διαδικασία κατασκευής. 

Algorithm Reactive construction 

 

Require: Maxloops 

1: Set �p
 = ∅, �u

 = ∅, loops = 0 

2: repeat 

3:  �p ← �u
 

4:  �u
 ← ∅ 

5:  �¬p
 ← � \ �p

 

6:  while �p
 ≠ ∅ do 

7:  Select the most critical event E from �p
, that is the event with the smallest 

number of available timeslots 

8:  if E can be assigned to at least one timeslot then 
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9:   Select some available timeslot T for E 

10:   Assign E to the timeslot T 

11:  else 

12:   �u
 ← �u

 ∪ E 

13:  end if 

14:  �p
 ← �p

 \E 

15:    end while 

16:  while �¬p
 ≠ ∅ do 

17:  Select the most critical event E from �¬p
, that is the event with the smallest 

number of available timeslots 

18:  if E can be assigned to at least one timeslot then 

19:   Select some available timeslot T for E 

20:   Assign E to the timeslot T 

21:  else 

22:   �u
 ← �u

 ∪ E 

23:  end if 

24:  �¬p
 ← �¬p

 \ E 

25:  end while 

26:  loops ← loops + 1 

27: until �u
 = ∅ or loops = Maxloops 
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Πίνακας 1. Εφικτές λύσεις µετά από ένα συγκεκριµένο αριθµό δοκιµών (1000 δοκιµες) 

 

Όπως έχει δοθεί στον ψευδό-κώδικα, η κατασκευή των λύσεων πραγµατοποιείται σε έναν 

βρόγχο είτε µέχρι να εντοπιστεί µια εφικτή λύση,  είτε µέχρι να επιτευχτεί ο µέγιστος αριθµός 

των επαναλαµβανόµενων Maxloops. Όταν κατασκευάζεται µια λύση, ένα σύνολο συµβάντων 

�u
 διατηρούνται για εκείνα που δεν έχει βρεθεί χρονοθυρίδα. Όταν ανακατασκευάζεται µια 

λύση, αυτά τα συµβάντα έχουν προτεραιότητα έναντι των άλλων. Υπό αυτή την έννοια, η 

εποικοδοµητική προσέγγιση είναι µεροληπτική σε σχέση µε τις προηγούµενες αναλύσεις, 

εντοπίζει συµβάντα που αποδεικνύονται δύσκολο να ανατεθούν. 

Μετά από ένα µέγιστο αριθµό επί το πλείστον Maxloops επαναλήψεων, η εποικοδοµητική  

διαδικασία επιστρέφει µια λύση που είναι είτε εφικτή (�u
 = ∅) είτε όχι (�u

 ≠ ∅). 
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Γίνεται σαφές ότι η αντιδραστική διαδικασία βασίζεται κυρίως στην προηγούµενη απλή 

άπληστη ευρετική διαδικασία. Η επιλογή του πιο κρίσιµου συµβάντος, καθώς και η επιλογή 

της χρονοθυρίδας παραµένουν αµετάβλητα. Μόνο η ιεράρχηση των συµβάντων µέσω της 

διαίρεσης τους σε δύο διαζευκτικά υποσύνολα είναι ένα πρόσθετο χαρακτηριστικό της 

αναθεωρηµένης µεθόδου. 

Διαδικασίες Βελτίωσης 

 

Μια επαναληπτική διαδικασία συνεχίζεται µε την εναλλακτική λύση να βρίσκεται στην 

εποικοδοµητική προσέγγιση, που ψάχνει για µια βέλτιστη λύση όσον αφορά τις των 

ελαστικών περιορισµών (soft constraints). 

Σε κάθε βήµα του αλγορίθµου, ένας αριθµός από τυχαία επιλεγµένα συµβάντα απορρίπτονται 

από το χρονοδιάγραµµα και την επανατοποθετούνται στο σύνολο της �u
. Ακολουθεί µια 

φάση επανάθεσης. Σε αντίθεση µε την εποικοδοµητική προσέγγιση, όπου τα συµβάντα 

επιλέγονται µε βάση σχετικά µε το αν είναι κρίσιµης σηµασίας σε σχέση µε τις διαθέσιµες 

χρονοθυρίδες, τα συµβάντα τώρα επιλέγονται τυχαία από την �u
, και κάθε συµβάν µε ίση 

πιθανότητα. Η επιλογή της χρονοθυρίδας για το συµβάν βασίζεται στη λογική που 

περιγράφεται στην φάση της προεπεξεργασίας, δίνοντας προτεραιότητα σε χρονοθυρίδες 

συγκεκριµένων κλάσεων αιθουσών.  

Οι ακόλουθες διαφορετικές παραλλαγές τοπικής αναζήτησης έχουν εφαρµοστεί και 

δοκιµαστεί: 

� Ανάβαση Λόφου ( Hillclimbing). 

Σε αυτή την παραλλαγή τοπικής αναζήτησης, γίνονται δεκτές µόνο βελτιωµένες 

αναδιοργανώσεις των συµβάντων. Αναµένεται πιθανώς ότι αυτή η στρατηγική δεν οδηγεί 
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σε καλύτερα αποτελέσµατα. Ωστόσο, για λόγους σύγκρισης, µια εφαρµογή θα είναι 

ενδιαφέρουσα, απλά επειδή η αποτελεσµατικότητα των εναλλακτικών στρατηγικών 

τοπικής αναζήτησης µπορούν να µελετηθούν σε αντίθεση µε αυτό το σχετικά απλό 

αλγόριθµο. 

� Επαναλαµβανόµενη Τοπική Αναζήτηση ( Iterated Local Search). 

Η επαναλαµβανόµενη τοπική αναζήτηση βασίζεται σε έναν αλγόριθµο ανάβασης λόφων 

(Hillclimbing), ο οποίος χρησιµοποιείται για πρώτη φορά για να υπολογίσει µία τοπικά 

βέλτιστη λύση. Στη συνέχεια, αφού γίνεται σύγκλιση προς αυτή η εναλλακτική λύση, 

ένας µηχανισµός διαφυγής ενεργοποιείται, που αποτελείται από µία επιδεινωµένη κίνηση 

διατάραξης µέσω κάποιας γειτονιάς. Η αναζήτηση συνεχίζεται από αυτήν την  

εναλλακτική διαταραγµένη λύση, και πάλι εκτελώντας µια ανάβαση λόφου ( Ηillclimbing 

). 

� Αποδοχή Κατωφλίου (Threshold Accepting). 

Η ιδέα της αποδοχής κατωφλίου περιγράφει µια ντετερµινιστική παραλλαγή της 

προσοµοιωµένης ανόπτησης (Simulated Annealing). Κινήσεις επιδείνωσης είναι δεκτές 

µέχρι ένα ορισµένο κατώφλι, επιτρέποντας έτσι µια απόδραση από την διαδικασία 

αναζήτησης από το τοπικό βέλτιστο. Καθ 'όλη την εκτέλεση της προσέγγισης τοπικής 

αναζήτησης, το κατώφλι στη συνέχεια µειώθηκε, και έγινε παρόµοιο µε αυτό που 

αναφέρεται ως ένα «πρόγραµµα ψύξης» στην προσοµοιωµένη ανόπτηση (Simulated 

Annealing). 

Όπως προηγούµενες έρευνες έχουν δείξει ότι οι απλουστεύσεις της προσοµοιωµένης 

ανόπτησης (Simulated Annealing) µπορεί να είναι πολύ αποτελεσµατικές για τα 

προβλήµατα χρονοπρογραµµατισµού, υποψιαζόµαστε ότι αυτή η προσέγγιση 

αποδεικνύεται επιτυχής για το πρόβληµα. 
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2. Προσέγγιση Αποδοχής Κατωφλίου (Threshold Accepting). 

 

Μέθοδος  προσέγγισης Μυωπικής ∆οµής (Myopic Construction). 

 

Η εποικοδοµητική φάση προσπαθεί να αποκτήσει µια πρώτη εφικτή ανάθεση όλων των 

συµβάντων σε χρονοθυρίδες. Μια απλή ευρετική προσέγγιση χρησιµοποιείται, διαδοχικά 

αναθέτοντας όλα τα συµβάντα σε χρονοθυρίδες, ένα κάθε φορά, µε το δεδοµένο ψευδό-

κώδικα του αλγορίθµου Μυωπικής ∆οµής. Σε αυτήν την περιγραφή, ορίζουµε το σύνολο 

όλων των συµβάντων µε �, και το σύνολο των µη εκχωρηµένων (ανοιχτών) συµβάντων µε � 

o
. Κατά τη διάρκεια της διαδικασίας διαδοχικών αναθέσεων, ένα σύνολο από συµβάντα που 

ήταν αδύνατο να ανατεθούν διατηρείται, και συµβολίζεται µε � 
u
. Σε περιπτώσεις ανάθεσης 

όλων των συµβάντων σε χρονοθυρίδες, επιστρέφεται � 
u
 = ∅. 

Μια άπληστη προσέγγιση χρησιµοποιείται κατά τη διαδικασία ανάθεσης, επιλέγοντας σε 

κάθε βήµα το «πιο κρίσιµο » συµβάν Ε από το � 
o
, που είναι το συµβάν µε τον µικρότερο 

αριθµό των χρονοθυρίδων στις οποίες µπορεί να ανατεθεί. 
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Η επιλογή των χρονοθυρίδων για τα συµβάντα που καθρεπτίζει την αρχική κατηγοριοποίηση 

των αιθουσών. Με µία πιθανότητα της τάξης του 0,5, οι χρονοθυρίδες των αιθουσών στην Ri1 

είναι προτιµότερες από των Ri2 και Ri3, και µε πιθανότητα της τάξης του 0,5, οι χρονοθυρίδες 

των αιθουσών της Ri2 προτιµάται σε σχέση µε εκείνες των Ri1 και Ri3. Μέσα σε κάθε τάξη, οι 

χρονοθυρίδες επιλέγονται τυχαία µε ίση πιθανότητα. Σε περιπτώσεις όπου µία πλέον 

προτιµώµενη κλάση χρονοθυρίδων είναι άδεια, η επιλογή γίνεται από τη µικρότερη 

προτιµώµενη τάξη και ούτω καθεξής. 

Όπως αναφέρθηκε παραπάνω, οι χρονοθυρίδες των αιθουσών της κλάσης Ri1 είναι 

προτιµότερες από αυτές των κλάσεων των Ri2 και Ri3. Η τυχαιοποιηµένη διαδικασία 

ανάθεσης γενικά λαµβάνει υπόψη αυτή την πτυχή, εντούτοις επιτρέποντας κάποια 

παρέκκλιση από τον κανόνα. Αυτό γίνεται, όπως είµαστε σε θέση να παρατηρήσουµε ότι η 

ανάθεση των συµβάντων σε χρονοθυρίδες ακλουθώντας µια µόνο σειρά δεν  οδηγεί σε 

ικανοποιητικά αποτελέσµατα. Στην περίπτωση αυτή, η επιλογή των χρονοθυρίδων είναι απλά 

πάρα πολύ περιοριστική. 

Έχει επισηµανθεί στο πλαίσιο αυτό ότι η πιθανότητα ανάθεσης συµβάντων σε χρονοθυρίδες 

της Ri1 → Ri2→  Ri3 αναµένεται να είναι µεγαλύτερη από εκείνη της σειράς Ri2 → Ri1 → Ri3. 

Ενώ γενικά συµφωνούµε µε αυτό το σχόλιο, άλλες πιθανότητες εκτός από 0,5 για και οι δύο 

σειρές δεν έχουν διερευνηθεί ακόµα. Κατά συνέπεια, επόµενα πειράµατα σίγουρα θα πρέπει 

να εξετάσουν την επίδραση αυτής της παραµέτρου ελέγχου σχετικά µε τα επιτευχθέντα 

αποτελέσµατα. 

Algorithm Myopic construction 

 

1: Set � 
o
 = � 

2: � 
u
 ←∅ 
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3: while � 
o
 ≠ ∅ do 

4:  Select the most critical event E from � o, that is the event with the smallest number of 

available timeslots 

5:  if E can be assigned to at least one timeslot then 

6:   Select some available timeslot T for E 

7:   Assign E to the timeslot T 

8:  else 

9:   � 
u
 ←� 

u
 |⊆ E 

10:  end if 

11:  � 
o
 ←� 

o
 \E 

12: end while 

 

 

 

Πίνακας 2. Αριθµός δοκιµών όπου όλα τα συµβάντα έχουν ανατεθεί επιτυχώς ( 1000 

δόκιµες ) 

 

 

3. Προσέγγιση ∆ιαδοχικής Τοπικής Αναζήτησης (Sequential Local 

Search)  

Εποικοδοµητικός Αλγόριθµος (Construction Algorithm) 

Ο προσέγγιση του αλγόριθµου που αναλύεται εδώ χωρίζεται σε δύο στάδια: την αρχική 

κατασκευή και την βελτίωση. Από τη βιβλιογραφία µπορεί να παρατηρηθεί ότι οι 

περισσότερες λύσεις της αρχικής δοµής σε σχέση µε τα προβλήµατα χρονοπρογραµµατισµού 
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πανεπιστήµιου δηµιουργούνται µε ευρετικά χρωµατισµού γράφων. Αυτό έχει άµεση σχέση µε 

το πώς το πρόβληµα εν γένει αντιπροσωπεύεται.  Βελτίωση εποµένως συχνά επιτυγχάνεται 

µέσω της χρήσης µιας µεταευριστικής προσέγγισης. Στη συνέχεια περιγράφεται η προσέγγιση 

που χρησιµοποιείται εδώ. 

Ο εποικοδοµητικός αλγόριθµος που προτείνεται από τον Chiarandini et al. και τους Landa-

Silva και Obit , χρησιµοποιείται για να παράγει µεγάλους αριθµούς από  τυχαίες αρχικές 

λύσεις. Ο εποικοδοµητικός αλγόριθµος αποτελείται από τρεις φάσεις, το ευρετικό 

µεγαλύτερου βαθµού, αναζήτηση γειτονιάς (neighborhood search) και την tabu search όπως 

παρουσιάζονται σε µορφή ψευδό-κώδικα στην εικόνα. 1. Θεωρούµε  αυτόν τον αλγόριθµο ως 

έναν υβριδικό εποικοδοµητικό αλγόριθµο. Η προσέγγιση αυτή επιλέχθηκε κυρίως επειδή 

ήταν σε θέση να παράγει εφικτές λύσεις για όλα τα σύνολα δεδοµένων χάριν στο συνδυασµό 

της δύναµης από τις τρεις φάσεις που εµπλέκονται. 

 

set population size, Popsize 

for i =0 to i < Popsize 

for j=0 to j < Number of lectures 

Phase 1:Apply largest degree heuristic 

end for 

do while (timetable infeasible) 

Phase 2:Apply neighborhood search 

Phase 3:Apply tabu search 

end do 

end for 

return population of feasible timetables 

 
Εικόνα. 1 Ψευδό-κώδικας για τον εποικοδοµητικό αλγόριθµο 

 

Αλγόριθµος Βελτίωσης (Improvement Algorithm) 

Ο αλγόριθµος βελτίωσης εµπλέκει την εκτέλεση γενετικού αλγορίθµου και διαδοχική τοπική 

αναζήτηση. Ο γενετικός αλγόριθµος παρουσιάστηκε από τον John Holland το 1975 , ο οποίος 
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είναι µια οικογένεια υπολογιστικών µοντέλων που χρησιµοποιεί µεθόδους που βρίσκονται 

στη φυσική βιολογική εξέλιξη. Ο γενετικός αλγόριθµος είναι µία προσαρµοστική µέθοδος 

που χρησιµοποιείται για την επίλυση προβληµάτων αναζήτησης και βελτιστοποίησης. Οι 

γενετικοί αλγόριθµοι κωδικοποιούν µία ενδεχόµενη επίλυση ενός συγκεκριµένου 

προβλήµατος σε ένα απλό χρωµόσωµα, όπως µία δοµή δεδοµένων και εφαρµόζουν φορείς 

ανασυνδυασµού σε αυτές τις δοµές, έτσι ώστε να διατηρηθούν κρίσιµες πληροφορίες. 

Χρησιµοποιείται για αναζήτηση χώρου µεγάλων και µη γραµµικών λύσεων όπου 

εξειδικευµένη γνώση παραλείπεται ή είναι δύσκολο να κωδικοποιηθεί. Επιπλέον, δεν απαιτεί 

καθόλου βαθµονοµηµένες πληροφορίες, εξελίσσεται από το ένα πληθυσµό στον άλλον και 

παράγει πολλαπλές βέλτιστες λύσεις παρά από µόνο µία τοπική. Αυτά τα χαρακτηριστικά 

καθιστούν τους γενετικούς αλγορίθµους το πιο κατάλληλο εργαλείο για προβλήµατα 

βελτιστοποίησης. 

Ο κανονικός γενετικός αλγόριθµος εστιάζει στην καθολική πλευρά της περιοχής αναζήτησης, 

ενώ οι τοπικές µέθοδοι αναζήτησης βασίζεται κυρίως στην τοπική περιοχή. Όσο πιο εντατική 

είναι η τοπική αναζήτηση, τόσο ισχυρότερη είναι η ανάγκη εξειδικευµένων πληροφοριών για 

τη λειτουργία που πρέπει να ελαχιστοποιηθεί ή να µεγιστοποιηθεί (εξαρτάται από το 

πρόβληµα που πρέπει να επιλυθεί). Μάλιστα, ο ‘υβριδισµός’ µεταξύ γενετικών αλγορίθµων 

και άλλων µεθόδων τοπικής αναζήτησης έχει ήδη προταθεί και δοκιµαστεί σε ένα σηµαντικό 

αριθµό εργασιών και δείχνουν την αποτελεσµατικότητα του συνδυασµού αυτού. Λόγω αυτής 

της δύναµης, ο αλγόριθµος που χρησιµοποιείται εδώ συνδυάζει γενετικό αλγόριθµο και 

διαδοχική τοπική αναζήτηση. Η Εικόνα 2 δείχνει µια σχηµατική όψη της προσέγγισης. Στην 

αρχή της έρευνας, ένα σύνολο πληθυσµών σχηµατίζεται από τις παραγόµενες αρχικές λύσεις. 

Σε κάθε γενιά, πολλαπλές µεµονωµένες οντότητες επιλέγονται από τον τρέχων πληθυσµό µε 

βάση την καταλληλότητά τους, ανασυνδυάζονται και µεταλλάσσονται να σχηµατίσουν ένα 

νέο πληθυσµό, ο οποίος παίρνει την θέση του προηγούµενου στην επόµενη επανάληψη του 
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αλγορίθµου. Η επισκευαστική λειτουργία εφαρµόζεται να κάνει ανέφικτες λύσεις εφικτές, 

καθώς αυτό λειτουργεί σε τρία στάδια, όπως παρακάτω: 

Βήµα 1 : Εύρεση ελεύθερων χρονοθυρίδων για κάθε αίθουσα 

Βήµα 2 : Εύρεση ελεύθερων χρονοθυρίδων για κάθε συµβάν 

Βήµα 3 : Εύρεση εφικτών χρονοθυρίδων για αίθουσες και συµβάντα (π.χ. µια διασταύρωση 

µεταξύ του βήµατος 1 και 2). 

∆ιαδοχική Τοπική Αναζήτηση: Πριν αναλυθεί η επόµενη γενιά, θα εφαρµοστεί ένα 

αλγόριθµος γειτονικής αναζήτησης για τη βελτίωση του χρονοδιαγράµµατος. Αυτή η 

διαδικασία κάνει τη σύγκλιση του γενετικού αλγορίθµου γρηγορότερα. Τοποθετείται εκ νέου 

τη λύση της τοπικής αναζήτησης πίσω στον γενετικό αλγόριθµο για να εξεταστεί στην 

επόµενη γενιά. 
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Εικόνα 2. Μια σχηµατική όψη της προσέγγισης 

 

4. Προσέγγιση Υβριδικού Ευρετικου Αλγορίθµου (Hybrid Heuristic 

Algorithm) 

 

Η βασική ιδέα του υβριδικού ευρετικού αλγόριθµου µας είναι ο συνδυασµός των  

πλεονεκτικών χαρακτηριστικών της Tabu Search (TS) και της Επαναλαµβανόµενης Τοπικής 

Αναζήτησης (ILS). Σχεδιάζεται σε αυτό το κεφάλαιο ένας προσαρµοστικός αλγόριθµος TS 

του οποίου τα εξαρτήµατα και µηχανισµοί περιγράφονται στα ακόλουθα υποκεφάλαια.  

Ο αλγόριθµος Tabu Search βασίζεται στην πεποίθηση ότι η έξυπνη αναζήτηση θα πρέπει να 

είναι συστηµατικά βασισµένη  στην προσαρµοστική µνήµη και τη µάθηση. Ο αλγόριθµος 
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Tabu Search µπορεί να χρησιµοποιηθεί τόσο µε µεγάλους όσο και µε µικρούς 

προϋπολογισµούς υπολογισµών. Σε γενικές γραµµές, οι µεγάλοι  προϋπολογισµοί 

υπολογισµών θα οδηγήσουν σε καλύτερα αποτελέσµατα. Ωστόσο, εάν ο συνολικός χρόνος 

υπολογισµού είναι περιορισµένος, θα ήταν προτιµώµενο να συνδυαστούν µικρής διάρκειας 

αλγόριθµοι Tabu Search µε ορισµένους ισχυρά διαφοροποιήσιµους τελεστές. 

Είναι ενδιαφέρον, ότι ο αλγόριθµος Επαναλαµβανόµενης Τοπικής Αναζήτησης παρέχει 

τέτοιους µηχανισµούς διαφοροποίησης για να καθοδηγήσουν την αναζήτηση ώστε να ξεφύγει 

από ένα τοπικό βέλτιστο και να κινηθεί προς νέες περιοχές στο χώρο των λύσεων. Όταν η 

καλύτερα γνωστή λύση δεν µπορεί να βελτιωθεί πλέον χρησιµοποιώντας τον αλγόριθµο Tabu 

Search, εφαρµόζεται ένας τελεστής διαταραχής καθοδηγούµενος από ποινές για να 

καταστρέψει το παραγόµενο τοπικό βέλτιστο. 

Σηµειώστε ότι ξεκινώντας από ένα άδειο χρονοδιάγραµµα, έχει δηµιουργηθεί πρώτα µια 

αρχική εφικτή λύση µέσω ενός γραφικά χρωµατιζόµενου άπληστου ευρετικού. Αρκεί να 

αναφερθεί ότι για την όλες τις δοκιµασµένες περιπτώσεις, αυτή η άπληστη ευρετική µπορούν 

εύκολα να αποκτήσει εφικτές λύσεις. Μόλις ένα εφικτό χρονοδιάγραµµα που να ικανοποιεί 

όλους τους αυστηρούς περιορισµούς που έχει επιτευχθεί, ο παρών αλγόριθµος 

Προσαρµοσµένης Tabu Αναζήτησης χρησιµοποιείται για την ελαχιστοποίηση της 

λειτουργίας κόστους ελαστικών περιορισµών χωρίς να παραβιάζει αυστηρούς περιορισµούς 

πια. Ως εκ τούτου, ο χώρος αναζήτησης του παρόντος αλγόριθµου Προσαρµοσµένης Tabu 

Αναζήτησης περιορίζεται στα εφικτά χρονοδιαγράµµατα.  

Ένα ενδιαφέρον ζήτηµα αφορά την επίδραση της αρχικής λύσης στην τελική λύση στην 

οποία κατέληξε ο αλγόριθµος Προσαρµοσµένης Tabu Αναζήτησης. Πειραµατισµοί δείχνουν 

ότι αλγόριθµος Προσαρµοσµένης Tabu Αναζήτησης δεν είναι ευαίσθητος στην ποιότητα της 

αρχικής λύσης. 
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Γειτονική ∆οµή (Neighborhood Structure) 

Σε µια διαδικασία γειτονικής αναζήτησης, εφαρµόζοντας µια κίνηση mv σε µια υποψήφια 

λύση Χ οδηγεί σε µια νέα λύση που συµβολίζεται µε X mv. Ας οριστεί το Μ(Χ) να είναι το 

σύνολο όλων των πιθανών κινήσεων που µπορούν να εφαρµοστούν στην Χ και δεν 

δηµιουργούν καµία µη εφικτή λύση, τότε η «γειτονιά» της Χ ορίζεται από: Ν(Χ) = { X mv| 

mv ∈ Μ(Χ)}. Για το πρόβληµα του Ωρολογίου Προγράµµατος βάση του Προγράµµατος Σπουδών, 

χρησιµοποιούµε δύο διαφορετικές κινήσεις που αναφέρονται ως SimpleSwap και 

KempeSwap. Αντίστοιχα, οι δύο «γειτονιές» που συµβολίζονται από Ν1 και Ν2, ορίζονται ως 

εξής. 

Γειτονιά Ν1 (Neighborhood N1): Μια κίνηση SimpleSwap αποτελείται από την ανταλλαγή 

των φιλοξενουµένων περιόδων και τις αίθουσες που έχουν ανατεθεί σε δύο διαλέξεις 

διαφορετικών µαθηµάτων. Εφαρµόζοντας την SimpleSwap κίνηση σε δύο διαφορετικά 

µαθήµατα x i, j και x i’, j’ για τη λύση X αποτελείται από την ανάθεση της τιµής του x i, j στο 

x i’, j’ και αντιστρόφως την τιµή του x i’, j’ στο x i, j . Σηµειώνεται ότι η µετακίνηση µια 

διάλεξης ενός µαθήµατος σε µια ελεύθερη θέση είναι µια ειδική περίπτωση της κίνησης 

SimpleSwap όπου µία από τις ανταλλασσόµενες διαλέξεις είναι µηδενική και επίσης 

περιλαµβάνεται στη «γειτονιά» Ν1. 

Γειτονιά Ν2 (Neighborhood N2): Η κίνηση KempeSwap ορίζεται από την εναλλαγή δύο 

Kempe αλυσίδων. Αν εστιάσουµε µόνο στα µαθήµατα και τις συγκρούσεις, κάθε στιγµιότυπο 

του προβλήµατος µπορεί να θεωρηθεί ως ένας γράφος G όπου οι κόµβοι είναι τα µαθήµατα 

και οι άκρες συνδέουν µαθήµατα µε µαθητές ή κοινούς καθηγητές. Σε ένα εφικτό 
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χρονοδιάγραµµα, µια αλυσίδα Kempe είναι το σύνολο των κόµβων που σχηµατίζουν ένα 

συνδεδεµένο στοιχείο στον υπογράφο του G που προκαλείται από τους κόµβους που ανήκουν 

σε δύο περιόδους. Μια κίνηση KempeSwap παράγει µία νέα εφικτή ανάθεση µε την 

εναλλαγή των ετικετών περιόδου που είναι αναθεµένες στα τα µαθήµατα που ανήκουν σε δύο 

συγκεκριµένες αλυσίδες Kempe. Μόλις τα µαθήµατα έχουν προγραµµατιστεί σε περιόδους, η 

ανάθεση αιθουσών µπορεί να γίνει µε την επίλυση ενός διµερούς προβλήµατος αντιστοίχισης. 

Πιο επίσηµα, ορίζουµε  Κ1 και Κ2 ως δύο αλυσίδες Kempe στον υπογράφο µε έµφαση σε 

δύο περιόδους ti και tj, µια KempeSwap κίνηση παράγει µια ανάθεση µε την  αντικατάσταση 

της ti µε την (ti \ (Κ1 ∪ Κ2)) ∪ (tj ∩ (Κ1 ∪ Κ2)) και µε tj (tj \ (Κ1 ∪ Κ2)) ∪ (ti ∩ (Κ1 ∪ Κ2)). 

Για παράδειγµα, η εικόνα 3 απεικονίζει έναν υπογράφο συναγόµενο από δύο περιόδους ti και 

tj και υπάρχουν τέσσερις αλυσίδες Kempe: Ka = {c1, c2, c7, c8, c10}, {Kb = c3, c6, c9}, Kc 

= {c4, c11, c12} και Kd = { c5}. Στη συνέχεια, αν ανταλλάξουµε δύο αλυσίδες Kempe Kb και 

Kc, µία KempeSwap παράγει µια ανάθεση µε την κίνηση των { c3, c4, c6} στην tj και των { 

c9, c11, c12} στην ti. 

Αξίζει να υπογραµµιστεί ότι η διπλή ανταλλαγή αλυσίδων Kempe µπορεί να  

θεωρείται ως µια γενίκευση της ενιαίας ανταλλαγής αλυσίδας Kempe ως γνωστόν στην 

λογοτεχνία. Στο προηγούµενο ορισµό της µονής γειτονιάς αλυσίδας Kempe, κάθε κίνηση 

αφορά µόνο µία συνδεδεµένη συνιστώσα, δηλαδή, µία από τις δύο αλυσίδες Kempe στον 

ορισµό µας είναι άδεια. Τυπικά, αυτό σηµαίνει την αντικατάσταση της ti µε (ti \ Κ) ∪ (tj ∩ K) 
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και της tj µε (tj \ Κ) ∪ (ti ∩ K), όπου η Κ είναι η µη-κενή αλυσίδα Kempe. Κατά συνέπεια, η 

µονή ανταλλαγή αλυσίδας Kempe είναι ειδική περίπτωση της κίνησης KempeSwap και 

περιλαµβάνεται στο γειτονιά Ν2. Αν και δεν αναφέρονται, µια λεπτοµερής ανάλυση και 

σύγκριση αυτών και άλλων γειτονιών διεξάγεται, δείχνοντας την αποτελεσµατικότητα της 

νέας προτεινόµενης γειτονιάς διπλής αλυσίδας Kempe. 

 

Εικόνα 3. Εικονογραφήσεις της αλυσίδας Kempe 
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Αλγόριθµος Tabu Search χρησιµοποιώντας µια συνδυασµένη γειτονιά. 

Η βασική µηχανή αναζήτησης του προσαρµοζόµενου αλγόριθµου Tabu Search είναι φυσικά 

βασισµένη στον Tabu Search. Η Tabu Search διαδικασία εκµεταλλεύεται τις δύο γειτονιές Ν1 

και Ν2 µε τρόπο Token-Ring. Πιο συγκεκριµένα, ξεκινά η διαδικασία Tabu Search µε µια 

γειτονιά. Όταν η αναζήτηση τελειώνει µε το καλύτερο τοπικό βέλτιστο της, γίνεται 

επανεκκίνηση της Tabu Search από αυτό το τοπικό βέλτιστο, αλλά µε την άλλη γειτονιά. Αυτή 

η διαδικασία επαναλαµβάνεται µέχρι να µην είναι δυνατή άλλη βελτίωση και τότε θεωρείται 

επιτυχής. Στην περίπτωσή µας, η Tabu Search διαδικασία ξεκινά από τη βασική γειτονιά Ν1 

και στη συνέχεια Ν2: Ν1 → Ν2 → Ν1 → Ν2.... 

Στον αλγόριθµο Tabu Search, µία Tabu λίστα εισάγεται να απαγορεύσει τις κινήσεις που έχουν 

ήδη επισκεφθεί. Σε κάθε επανάληψη, µια βέλτιστη µη- Tabu κίνηση mv εφαρµόζεται στην 

τρέχουσα λύση Χ ακόµα και αν η  Χ ΄≠ Χ mv δεν βελτιώνει την ποιότητα λύσης. Στον 

Tabu Search, όταν µετακινείτε µια διάλεξη από τη µία θέση (ζεύγος περιόδου-αίθουσας) στην 

άλλη (Ν1), ή από µία περίοδο σε µια άλλη (N2), αυτή η διάλεξη δεν µπορεί να µετακινηθεί 

πίσω στην αρχική της θέση (Ν1) ή περίοδο (N2) για τις επόµενες tt επαναλήψεις (tt 

ονοµάζεται Tabu tenure χρόνος κατοχής). O Tabu χρόνος κατοχής µίας διάλεξης x 

συντονίζεται προσαρµοστικά σύµφωνα µε την ισχύουσα ποιότητα λύσης f και την συχνότητα 

της κίνησης freq(x), δηλαδή 

tt(x) = f + ϕ · freq(x) 
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όπου φ είναι µια παράµετρος που βασίζεται στο [0 , 1]. Το κριτήριο αναρρόφησης δέχεται µία 

Tabu κίνηση εάν βελτιώνει το τρέχων καλύτερο αποτέλεσµα ή το σύνολο των µη- Tabu 

κινήσεων να είναι άδειο στη τρέχουσα γειτονιά. Η Tabu Search διαδικασία βασισµένη σε κάθε 

γειτονιά σταµατά όταν η καλύτερη λύση δεν µπορεί να βελτιωθεί µέσα σε ένα συγκεκριµένο 

αριθµό βηµάτων (συµβολίζονται µε θ) και καλείται, ως το βάθος του Tabu Search. Η βασική 

διαδικασία Tabu Search περιγράφεται στον παρακάτω αλγόριθµο : 

Algorithm Tabu Search procedure: TS(X0,θ) 

 

1: // X0 is the feasible initial solution 

2: // θ is the depth of TS 

3: repeat 

4:   X∗ = TSN1 (X0) based on N1 with depth of TS θ 

5:   X∗ ΄ = TSN2 (X∗) based on N2 with depth of TS θ/3 

6:  X0= X∗ ΄ 

7: until (no improvement is reached) 

 

 

Λόγω της υψηλής υπολογιστικής προσπάθεια στην αξιολόγηση της γειτονιάς Ν2, ο  

Tabu Search χρησιµοποιεί ένα πολύ µικρότερο βάθος (εµπειρικά καθορίζεται σε θ / 3), όταν 

είναι η Ν2 χρησιµοποιείται. Σηµειώστε ότι η συµβολική-δαχτυλίδι αναζήτηση βασισµένη 

στον Tabu Search σταµατά όταν καµία βελτίωση είναι δυνατή. Στο αυτό το σηµείο, µια φάση 

Tabu Search έχει τελειώσει. 

∆ιατάραξη 

 

Όταν µια φάση Tabu Search τερµατίζει, εµπλέκεται ένας τελεστής διαταραχής για να 

καταστρέψει την µέχρι τώρα τοπική λύση για την επανέναρξη µιας νέας φάσης Tabu Search 

από αυτήν την διαταραγµένη λύση. Ο τελεστής διαταραχής αποτελείται από έναν τυχαία 

επιλεγµένου δεδοµένου αριθµού κινήσεων SimpleSwap ή KempeSwap, όπου τουλάχιστον 

ένα µία από τις µετακινούµενες διαλέξεις ανήκει στην πρώτη k που έχουν υψηλό βαθµό 

ποινής. Συγκεκριµένα, όταν η τρέχουσα φάση Tabu Search τερµατίζει, όλες οι διαλέξεις 
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κατατάσσονται σε µια µη-αυξανόµενη σειρά σύµφωνα µε τα ελαστικά κόστη τους. Στη 

συνέχεια, ένας ορισµένος αριθµός διαλέξεων επιλέγεται από τα πρώτα k-κατάταξης (που 

έχουν υψηλό βαθµό ποινής). Παρατηρείτε ότι ο περιορισµός της επιλογής των διαλέξεων  µε 

υψηλό βαθµό ποινής είναι απαραίτητος επειδή είναι αυτές οι διαλέξεις που συντελούν σε 

µεγάλο βαθµό στις παραβιάσεις των περιορισµών (και το κόστος λειτουργίας). 

Προφανώς, η δύναµη διαταραχής (συµβολίζεται µε γ) είναι ένα από τα πιο σηµαντικά 

συστατικά της ILS και καθορίζει το ποιοτικό χάσµα µεταξύ των δύο λύσεων πριν και µετά 

την διαταραχή. Στην περίπτωσή µας, η γ είναι προσαρµοστικά ρυθµισµένη και παίρνει τιµές 

στο διάστηµα [ γmin, γmax ]. Για κριτήριο αποδοχής στη διαδικασία διατάραξης, 

χρησιµοποιούµε µια ισχυρή τεχνική εκµετάλλευσης, δηλαδή, γίνονται δεκτές µόνο καλύτερες 

λύσεις. 

Συνδυασµός του Tabu Search µε ∆ιαταραχές 

Το βάθος του Tabu Search θ και η ισχύς διαταραχής γ είναι δύο βασικές παράµετροι που 

ελέγχουν τη συµπεριφορά του αλγόριθµου Adaptive TabuSearch. Από τη µία πλευρά, µια 

µεγαλύτερη τιµή του θ εξασφαλίζει µια πιο εντατική αναζήτηση. Από την άλλη πλευρά, η 

µεγαλύτερη τιµή της γ αντιστοιχεί µε περισσότερες πιθανότητες διαφυγής από το τρέχων 

τοπικό ελάχιστο. Για να πραγµατοποιηθεί µια συνεχής ανταλλαγή µεταξύ της 

εντατικοποίησης και διαφοροποίησης, επινοείται ένας µηχανισµός για να ρυθµίσει δυναµικά 

και προσαρµοστικά αυτές τις δύο σηµαντικές παραµέτρους σύµφωνα µε τα ιστορικά αρχεία 

της αναζήτησης. Σηµειώστε ότι εδώ οι αρχικές τιµές των δύο αυτών και άλλων παραµέτρων 

ορίζονται εµπειρικά και είναι όλες ανεξάρτητες από τα στιγµιότυπα. Είναι πιθανό ότι η 

καλύτερες λύσεις θα βρεθούν χρησιµοποιώντας ένα σύνολο παραµέτρων που εξαρτώνται από 

το στιγµιότυπο. Ωστόσο, στόχος µας είναι να σχεδιαστεί ένας ισχυρός λύτης που είναι σε 

θέση να επιλύσει αποτελεσµατικά ένα µεγάλο πίνακα περιπτώσεων. 
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Στην αρχή της έρευνας, παίρνουµε µια βασική Tabu Search όπου το βάθος του Tabu Search θ 

είναι ένας µικρός θετικός αριθµός, ας πούµε θ = θ0 (θ0 = 10). Όταν ο Tabu Search δεν µπορούν 

να βελτιώσουν την καλύτερή του λύση, η διαταραχή εφαρµόζεται σε αυτήν την καλύτερη 

λύση µε µια αδύναµη δύναµη (γ = γmin). Όταν η αναζήτηση προχωράει, καταγράφεται ο 

αριθµός των επαναλήψεων της Tabu Search φάσης (συµβολίζεται µε ξ) για τις οποίες δεν έχει 

βρεθεί ακόµα βελτιωµένη λύση. Το βάθος της Tabu Search θ και η δύναµη διατάραξης γ 

δυναµικά προσαρµόζονται ως εξής: Όταν το τοπικό ελάχιστο που λαµβάνεται µε Tabu Search 

είναι υποσχόµενο, δηλαδή, όταν είναι κοντά στην τρέχουσα βέλτιστη λύση (f  ≤ fbest + 2), το 

βάθος του Tabu Search αυξάνεται σταδιακά για να εξασφαλιστεί µία όλο και πιο εντατική 

έρευνα µέχρι να παύσει να υπάρχει βελτίωση, δηλαδή, θ = (1 + η) θ σε κάθε επανάληψη (η = 

0,6). Οµοίως, η δύναµη διαταραχής αυξάνεται σταδιακά, έτσι ώστε να διαφοροποιηθεί πολύ 

περισσότερο η αναζήτηση, εάν ο αριθµός των µη βελτιώσιµων επαναλήψεων φάσης Tabu 

Search αυξάνεται. 

Εδώ, χρησιµοποιείται ο όρος λήξης που απαιτείται από τους κανόνες του διαγωνισµού ITC-

2007. Τέλος, ο υβριδικός αλγόριθµος Adaptive Tabu Search περιγράφεται στον αλγόριθµο 

παρακάτω. 

Algorithm. Adaptive Tabu Search scheme 

 

1: X0 is a feasible solution, X∗ is the best solution found so far 

2: set ξ = 0, θ = θ0, γ = γmin 

3: apply TS to X0 with depth of TS θ: X∗= TS(X0, θ) 

4: repeat 

5:  perturb X∗ with perturbation strength γ, get X΄ 

6:  apply TS to X΄ with depth of TS θ, get X∗
΄
 

7:  if the local minimum solution X∗΄ is promising, i.e., f(X∗΄) ≤ f(X∗) + 2 then 

8:   repeat 

9:    call the TS procedure with a gradually increased θ: θ = (1+η)θ 

10:   until no better solution is obtained 

11:  end if 

12:  if better solution X∗΄ has been found, i.e., f(X∗΄) < f(X∗) then 
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13:   accept X∗΄ as the current best solution: X∗ = X∗΄ 

14:   reset to the basic TS (θ = θ0) with weak perturbation (γ = γmin) 

15:  else 

16:   reset to the basic TS: θ = θ0 

17:   ξ = ξ + 1 

18:   update the perturbation strength: γ = min{γmin + λ · ξ, γmax} 

19:  end if 

20: until (timeout condition is met) 

 

 

 

 

Κεφάλαιο 3 

Κατάρτιση Ωρολογίου Προγράµµατος βάση των δηλώσεων των φοιτητών 

(Post Enrollment based Course Timetabling) 

 

Γενικά 

 

Το είδος του προβλήµατος χρονοπρογραµµατισµού που περιγράφεται σε αυτήν την ενότητα 

είναι το πρόβληµα Κατάρτισης Ωρολογίου Προγράµµατος βάση των δηλώσεων των 

φοιτητών (Post Enrollment based Course Timetabling). Το συγκεκριµένο µοντέλο έχει σκοπό 

να µιµηθεί µία κατάσταση από τον πραγµατικό κόσµο, όπου οι µαθητές έχουν τη δυνατότητα 

επιλογής των διαλέξεων που επιθυµούν να παρακολουθήσουν, καθώς και το χρονοδιάγραµµα 

κατασκευάζεται στη συνέχεια σύµφωνα µε αυτές τις επιλογές (δηλαδή, το χρονοδιάγραµµα 

είναι να κατασκευαστεί αφού φοιτητές έχουν επιλέξει διαλέξεις που επιθυµούν να 

παραστούν). Η πρόθεσή µας σε αυτήν την ενότητα είναι να περιγραφεί αυτό το πρόβληµα µε 

κάθε λεπτοµέρεια, να υπογραµµιστούν τα κριτήρια αξιολόγησης και άλλοι συναφείς κανόνες 

που χρησιµοποιούνται µε αυτό το µοντέλο, και να συζητηθούν γενικά τα πλεονεκτήµατα και 

οι περιορισµοί του. 
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Στον αρχικό διαγωνισµό χρονοπρογραµµατισµού, ένα µοντέλο προβλήµατος είχε 

χρησιµοποιηθεί στο οποίο µια σειρά από «συµβάντα» έπρεπε να προγραµµατιστούν σε 

αίθουσες και «χρονοθυρίδες», σύµφωνα µε µια σειρά από περιορισµούς. Οι περιορισµοί 

αυτοί µπορούν να χωριστούν σε δύο κατηγορίες: οι αυστηροί περιορισµοί (hard constraints) 

και οι ελαστικοί περιορισµοί (soft constraints). Οι  πρώτοι είναι υποχρεωτικοί στην 

ικανοποίησή τους και αντανακλούν περιορισµούς που πρέπει να πληρούνται προκειµένου το 

χρονοδιάγραµµα να είναι αξιοποιήσιµο. Οι τελευταίοι είναι εκείνοι που πρέπει να 

ικανοποιηθούν µόνο αν αυτό είναι δυνατόν και προορίζονται να κάνουν ένα χρονοδιάγραµµα 

"ωραίο" για τους ανθρώπους που πρέπει να το χρησιμοποιούν. 

Ένα σηµαντικό χαρακτηριστικό του αρχικού µοντέλου του διαγωνισµού ήταν ο τρόπος µε 

τον οποίο η ποιότητα των λύσεων των νεοεισερχόµενων µετρήθηκε. Αποφασίστηκε από τους 

διοργανωτές του διαγωνισµού εκ των προτέρων ότι τα χρονοδιαγράµµατα θα πρέπει να 

κριθούν µόνο από τον υπολογισµό του αριθµού των παραβιάσεων των ελαστικών 

περιορισµών κατά την προτεινόµενη λύση. Στην πραγµατικότητα, οι αλγόριθµοι που είχαν το 

δικαίωµα να επιλεγούν στο διαγωνισµό, ήταν αυτοί που θα µπορούσαν να παράγουν εντός 

της προθεσµίας εφικτά χρονοδιαγράµµατα. Ένας λόγος για αυτό ήταν να αποφευχθεί το 

πρόβληµα της απόφασης πώς να συγκριθούν δύο λύσεις µε διαφορετικό αριθµό από 

παραβιασµένους αυστηρούς περιορισµούς και διαφορετικό αριθµό από παραβιασµένους 

ελαστικούς περιορισµούς. Κατά συνέπεια, οι περιπτώσεις του προβλήµατος που 

χρησιµοποιήθηκαν σε αυτό το διαγωνισµό είναι ειδικά κατασκευασµένες έτσι ώστε οι 

αυστηροί περιορισµοί σε κάθε περίπτωση ήταν γενικά αρκετά εύκολο να ικανοποιηθούν. 

Ένα αποτέλεσµα αυτού του κριτικού κριτηρίου ήταν ότι η πλειοψηφία των ιδεών που 

παρήχθησαν στον πρώτο διαγωνισµό είχε να κάνει µε την ικανοποίηση των ελαστικών 

περιορισµών. ∆ηλαδή, πολλοί από τους αλγορίθµους που έχουν εγγραφεί θα λειτουργούν 

ικανοποιώντας γρήγορα τους αυστηρούς περιορισµούς µιας συγκεκριµένης περίπτωση του 
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προβλήµατος και στη συνέχεια θα αφιερώσουν το µεγαλύτερο µέρος του χρόνου τους και τις 

προσπάθειες που καταβάλλονται προκειµένου να ικανοποιηθούν οι ελαστικοί περιορισµοί 

του προβλήµατος (καθώς δεν παραβιάζεται κανένας από τους αυστηρούς περιορισµούς στη 

διαδικασία). Μερικοί από αυτούς τους αλγόριθµους ήταν πολύ αποτελεσµατικοί και 

πρόσθεσαν πολύτιµες γνώσεις στον τοµέα. Ωστόσο, σε πολλές πραγµατικές καταστάσεις 

χρονοπρογραµµατισµού, η ικανοποίηση των αυστηρών περιορισµών ενός συγκεκριµένου 

προβλήµατος µπορεί να µην είναι πάντα τόσο εύκολο. 

Όπως προαναφέρθηκε, το µοντέλο προβλήµατος που χρησιµοποιείται στο δεύτερο κοµµάτι 

του δεύτερου ∆ιεθνούς ∆ιαγωνισµού Χρονοπρογραµµατισµού είναι µια επέκταση του 

µοντέλου προβλήµατος που χρησιµοποιήθηκε στον πρώτο διαγωνισµό. Ωστόσο, στην 

περίπτωση αυτή, οι επιπλέον περιορισµοί έχουν επίσης προστεθεί στο µοντέλο ώστε να 

προχωρήσει περαιτέρω προς την κατεύθυνση του πραγµατικού χρονοπρογραµµατισµού. 

Αυτό έχει επιτευχθεί µε την προσθήκη δύο επιπλέον αυστηρών περιορισµών, οι οποίοι θα 

παρουσιαστούν εδώ. 

Περιγραφή του προβλήµατος 

 

Το µοντέλο χρονοδιαγράµµατος Κατάρτισης Ωρολογίου Προγράµµατος βάση των δηλώσεων 

των φοιτητών χρησιµοποιείται στο δεύτερο κοµµάτι του ∆εύτερου ∆ιεθνή ∆ιαγωνισµού 

Χρονοπρογραµµατισµού µπορεί να οριστεί ως εξής. Κατ 'αρχάς, κάθε πρόβληµα αποτελείται 

από τις ακόλουθες πληροφορίες (σηµειώστε ότι η ακριβής διάταξη των πληροφοριών σε 

αρχείο κάθε περίπτωση προβλήµατος δίνεται στην ιστοσελίδα του διαγωνισµού 

www.cs.qub.ac.uk/itc2007/):  

• Ένα σύνολο από n συµβάντα που πρόκειται να προγραµµατιστούν σε 45 χρονοθυρίδες 

(5 ηµέρες µε 9 ώρες το καθένα). 
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• Ένα σύνολο r αιθουσών, που η καθεµία έχει µια συγκεκριµένη χωρητικότητα, στη 

οποία τα συµβάντα λαµβάνουν χώρα. 

• Ένα σύνολο f χαρακτηριστικών αιθουσών που είναι ικανοποιηµένα από τις αίθουσες 

και τα οποία απαιτούνται από τα συµβάντα. 

• Ένα σύνολο s φοιτητών που παρακολουθούν πολλούς διαφορετικούς συνδυασµούς 

των συµβάντων. 

• Ένα σύνολο διαθέσιµων χρονοθυρίδων για κάθε ένα από τα συµβάντα n (δεν θα είναι 

όλα τα συµβάντα διαθέσιµα σε όλες τις χρονοθυρίδες). 

• Ένα σύνολο από απαιτήσεις προτεραιότητας που δηλώνουν ότι ορισµένα συµβάντα 

πρέπει να συµβούν πριν από κάποια άλλα. 

Ο στόχος είναι να δοκιµάσουµε και τοποθετήσουµε κάθε ένα από τα n συµβάντα στο 

χρονοδιάγραµµα (δηλαδή, η ταξινόµηση καθένα από τα n συµβάντα σε µία από τις r αίθουσες 

και µία από τις 45 χρονοθυρίδες), ενώ πληρούν τους ακόλουθους πέντε αυστηρούς 

περιορισµούς: 

1) Κανένας φοιτητής δεν θα πρέπει να απαιτείται να παρακολουθήσει περισσότερες από 

ένα συµβάν παράλληλα. 

2) Σε κάθε περίπτωση, η αίθουσα πρέπει να είναι αρκετά µεγάλη για όλους τους 

φοιτητές που συµµετέχουν και θα πρέπει να πληροί όλα τα χαρακτηριστικά που 

απαιτούνται από το συµβάν. 

3) Μόνο ένα συµβάν τοποθετείται σε κάθε δωµάτιο σε οποιαδήποτε χρονική στιγµή. 

4) Τα συµβάντα θα πρέπει να ανατεθούν σε χρονοθυρίδες που είναι προ-ορίζονται ως 

"διαθέσιµες" γι’ αυτά τα συµβάντα. 

5) Σε περίπτωση που ορίζονται, τα συµβάντα θα πρέπει να προγραµµατιστούν να 

πραγµατοποιηθούν µε τη σωστή σειρά µέσα στην εβδοµάδα. 
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Σηµειώστε ότι οι άνω σκληροί περιορισµοί 1, 2, και 3 είναι ακριβώς ίδιοι µε τους σκληρούς 

περιορισµούς που χρησιµοποιήθηκαν στον πρώτο διαγωνισµό. Οι περιορισµοί 4 και 5, εν τω 

µεταξύ, είναι νέες προσθήκες στο µοντέλο.  

∆εδοµένου ότι είναι πλέον µη-ρεαλιστικό να αναµένουµε από όλους τους αλγορίθµους να 

ικανοποιούν όλους των αυστηρούς περιορισµούς εντός της δεδοµένης προθεσµίας, θα έπρεπε 

να αντιµετωπιστεί το πρόβληµα του πώς να αντιµετωπιστούν µε ανέφικτα 

χρονοδιαγράµµατα. Η λύση ήταν να θεωρηθεί ότι οι λύσεις που υποβάλλονται ακόµα έπρεπε 

να µην έχουν παραβιάσεις αυστηρών περιορισµών, αλλά αυτό θα µπορούσε να επιτευχθεί, 

αφήνοντας µερικά συµβάντα έξω από το χρονοδιάγραµµα ή "χωρίς θέση". 

Στο σηµείο αυτό είναι χρήσιµο για µας να καθορίσουµε κάποια ορολογία: 

• Ένα έγκυρο χρονοδιάγραµµα είναι αυτό στο οποίο δεν υπάρχουν περιστατικά από 

παραβιάσεις αυστηρών περιορισµών, αλλά µερικά από τα συµβάντα έχουν µείνει σε 

µία µεριά χωρίς θέση. 

• Ένα εφικτό χρονοδιάγραµµα είναι εκείνο στο οποίο δεν υπάρχουν περιστατικά από 

παραβιάσεις αυστηρών περιορισµών, και όλα τα συµβάντα υπάρχουν στο 

χρονοδιάγραµµα. 

Για λόγους σαφήνειας, οι έννοιες αυτές απεικονίζονται στην εικόνα 4. 

Επιπλέον, µε τους πέντε αυστηρούς περιορισµούς που δίνονται παραπάνω, σε αυτό το 

µοντέλο προβλήµατος είναι επίσης ενδιαφέρον η ικανοποίηση µιας σειράς από ελαστικούς 

περιορισµούς. Αυτοί έχουν ως εξής: 

1) Οι φοιτητές δεν θα πρέπει να προγραµµατιστεί να παραστούν σε ένα συµβάν κατά την 

τελευταία χρονοθυρίδα της ηµέρας (δηλαδή, στις χρονοθυρίδες 9, 18, 27, 36, ή 45). 

2) Οι φοιτητές δεν θα πρέπει να παρακολουθήσουν τρία (ή περισσότερα) συµβάντα σε 

διαδοχικές χρονοθυρίδες που συµβαίνουν την ίδια µέρα. 
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3) Οι φοιτητές δεν πρέπει να υποχρεωθούν να παρακολουθήσουν µόνο ένα  συµβάν σε 

µια συγκεκριµένη ηµέρα. 

Αυτοί οι τρείς ελαστικοί περιορισµοί είναι ίδιοι µε εκείνους που χρησιµοποιήθηκαν στον 

πρώτο διαγωνισµό. 

 

Εικόνα 4. Παράδειγµα από άκυρα και έγκυρα χρονοδιαγράµµατα σύµφωνα µε τα 

κριτήρια του διαγωνισµού. 

 

1. Υβριδική προσέγγιση για την Κατάρτιση Ωρολογίου Προγράµµατος βάση 

των δηλώσεων των φοιτητών (Post Enrollment based Course 

Timetabling). 

Οι γενετικοί αλγόριθµοι είναι µια κατηγορία από ισχυρά γενικού σκοπού εργαλεία 

βελτιστοποίησης που µοντελοποιούν τις αρχές της φυσικής εξέλιξης. Οι γενετικοί αλγόριθµοι 

είναι βασισµένες στον πληθυσµό ευρετικές µέθοδοι, οι οποίες ξεκινούν από έναν αρχικό 

πληθυσµό από τυχαίες λύσεις για ένα δεδοµένο πρόβληµα. Κάθε λύση στον πληθυσµό 

ονοµάζεται άτοµο. Κάθε άτοµο αξιολογείται σύµφωνα µε µία αντικειµενική συνάρτηση για 

το συγκεκριµένο πρόβληµα, που συνήθως ονοµάζεται συνάρτηση καταλληλότητας. Μετά την 

αξιολόγηση, υπάρχει είναι µια φάση επιλογής στην οποία, ενδεχοµένως, πιθανότατα καλά 

άτοµα θα επιλεγούν από έναν τελεστή επιλογής για να υποβληθούν στην διαδικασία 

ανασυνδυασµού. Στη φάση του ανασυνδυασµού, τελεστές ταυτοποίησης και µετάλλαξης 
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χρησιµοποιούνται για τη δηµιουργία νέων ατόµων προκειµένου να εξερευνήσουν το χώρο της 

λύσης. Τα νεοσύστατα άτοµα αντικαθιστούν τα παλιά άτοµα, συνήθως τα χειρότερα από 

αυτά, του πληθυσµού µε βάση την καταλληλότητα. Αυτή η διαδικασία επαναλαµβάνεται 

µέχρι να επιτευχθεί ένα κριτήριο διακοπής, το οποίο µπορεί να είναι ο µέγιστος αριθµός των 

γενεών ή χρονική προθεσµία.  

Στην δική µας περίπτωση, προτείνουµε µια υβριδική προσέγγιση που υβριδοποιεί τον 

γενετικό αλγόριθµο καθοδηγούµενης αναζήτησης µε νέες τεχνικές LocalSearch και µία 

TabuSearch ευρετική για την για την κατάρτιση ωρολογίου προγράµµατος βάση των 

δηλώσεων των φοιτητών. Ο ψευδοκώδικα του προτεινόµενου υβριδικού αλγόριθµου και της 

TabuSearch προσέγγισης, συµβολίζεται HGATS, και παρουσιάζεται παρακάτω. Ο HGATS 

λειτουργεί σε δύο φάσεις. Στην πρώτη φάση, ο γενετικός αλγόριθµος καθοδηγούµενης 

αναζήτησης που χρησιµοποιεί γενετικούς τελεστές, µια οργανωµένη στρατηγική αναζήτησης, 

και δύο ισχυρές τεχνικές LocalSearch, χρησιµοποιείται για να εξελιχθεί ένας πληθυσµός 

υποψήφιων λύσεων προς όλο και καλύτερες λύσεις, για την εξεύρεση της ιδανικής βέλτιστης 

λύσης. Συνήθως, οι γενετικοί αλγόριθµοι είναι σε θέση να εντοπίσουν πολλά υποσχόµενες 

περιοχές για την καθολική βέλτιστη λύση στον χώρο αναζήτησης, αλλά έχουν µερικές φορές 

δυσκολίες στην εύρεση της ακριβούς βέλτιστης λύσης σε εξαιρετικά προβλήµατα 

περιορισµών. Πολλά παραδείγµατα µπορούν να βρεθούν από τη βιβλιογραφία, όπου µία λύση 

που λαµβάνεται από έναν γενετικό αλγόριθµο βελτιώνεται από µία άλλη τεχνική 

βελτιστοποίησης. Επίσης θα χρησιµοποιηθεί αυτή η τεχνική στον HGATS, προσπαθώντας να 

βρει τη βέλτιστη λύση για την κατάρτιση ωρολογίου προγράµµατος βάση των δηλώσεων των 

φοιτητών. Λαµβάνοντας υπόψη τη σκληρότητα του ωρολογίου προγράµµατος, µόνο αν 

εφικτές λύσεις που βρέθηκαν κατά τη διάρκεια της πρώτης φάσης του HGATS, η δεύτερη 

φάση  εκτελείται, η οποία χρησιµοποιεί µια ευρετική TabuSearch για την βελτίωση της 
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εφικτής λύσης προς την βέλτιστη λύση. Παρακάτω περιγράφονται οι δύο φάσεις του HGATS 

λεπτοµερώς. 

Algorithm Hybrid Approach—HGATS 
 

1: input: A problem instance I 

2: set the generation counter g := 0 

3: for i := 1 to population size do 

4: si ←InitializeIndividual(i) 

5:  si ←solution si after applying LS operator 1 (LS1) 

6:  si ←solution si after applying LS operator 2 (LS2) 

7: end for 

8: while the termination condition is not reached do 

9: if (g mod τ) == 0 then 

10:   apply ConstructMEM() to construct MEM 

11: end if 

12:  s ←child solution by applying 

GuidedSearchByMEM() or Crossover() with a probability γ 

13:  s ← child solution after mutation with a probability Pm 

14:  s ←child solution after applying LS operator 1 (LS1) 

15:  s ←child solution after applying LS operator 2 (LS2) 

16:  replace the worst individual of the population by s 

17:  g := g +1 

18: end while 

19: if s is an optimal solution then 

20:  go to line 24 

21: else 

22:  s ← Apply TabuHeuristic() on the best solution obtained 

in the first phase 

23: end if 

24: output: The best solution sbest achieved for the problem 

      instance I 

 

Ο ενισχυµένος γενετικός αλγόριθµος καθοδηγούµενης αναζήτησης - Φάση Ι του HGATS 

 

Η πρώτη φάση του HGATS χρησιµοποιεί τον γενετικό αλγόριθµο καθοδηγούµενης 

αναζήτησης, ο οποίος είναι προσαρµοσµένος και ενισχυµένος σύµφωνα µε το πρόβληµα 

κατάρτισης ωρολογίου προγράµµατος βάση των δηλώσεων των φοιτητών, να λύσει το 

πρόβληµα. Το πλαίσιο του γενετικού αλγόριθµου καθοδηγούµενης αναζήτησης βασίζεται σε 

µια σταθερή κατάσταση γενετικού αλγόριθµου, όταν µία  υπό-λύση παράγεται ανά 
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επανάληψη (ή ανά γενιά) . Ο γενετικός αλγόριθµος καθοδηγούµενης αναζήτησης ξεκινά από 

έναν αρχικό πληθυσµό των ατόµων ο οποίος δηµιουργείται µε τυχαίο τρόπο από την 

InitializeIndividual(), όπου τα συµβάντα έχουν ανατεθεί σε αίθουσες και χρονοθυρίδες για 

κάθε λύση που βασίζεται στην ιδιοκτησία του κάθε συµβάντος. Συνήθως, για τους γενετικούς 

αλγορίθµους, η ποιότητα των αρχικών λύσεων επηρεάζει τις τελικές λύσεις και οι ερευνητές 

έχουν δείξει ότι η καλές αρχικές λύσεις παράγουν συνήθως καλά ή απαιτούµενα 

αποτελέσµατα µέσα στον λιγότερο υπολογιστικό χρόνο. Ως εκ τούτου, θέλουµε να 

δηµιουργηθεί ένας καλός αρχικός πληθυσµός, που θα βοηθήσει να εξελιχθεί ο γενετικός 

αλγόριθµος καθοδηγούµενης αναζήτησης προς τη βέλτιστη λύση γρήγορα. Για το σκοπό 

αυτό, δύο µέθοδοι τοπικής αναζήτησης εφαρµόζονται σε κάθε άτοµο του αρχικού 

πληθυσµού. Οι µέθοδοι τοπικής αναζήτησης χρησιµοποιούν έξι γειτονικές δοµές για να 

µετακινήσουν αρχικά συµβάντα σε χρονοθυρίδες και στη συνέχεια χρησιµοποιούν τον 

αντίστοιχο αλγόριθµο για να διαθέσουν αίθουσες και χρονοθυρίδες στα συµβάντα. 

Μετά την αρχικοποίηση του πληθυσµού, µια δοµή δεδοµένων (συµβολίζεται ΜΕΜ εδώ) 

κατασκευάζεται, η οποία αποθηκεύει µία λίστα από ζευγάρια αιθουσών και χρονοθυρίδων (r, 

t) για όλα τα συµβάντα στο σύνολο E΄e που έχουν µηδενική ποινή (δηλαδή, να µην 

παραβιάζουν αυστηρούς και ελαστικούς περιορισµούς σε αυτά τα συµβάντα) των 

επιλεγµένων καλών ατόµων από τον πληθυσµό. Μετά από αυτό, η ΜΕΜ µπορεί να 

χρησιµοποιηθεί για καθοδηγήσει την παραγωγή απογόνων για τις επόµενες γενιές. Η δοµή 

δεδοµένων MEM ανοικοδοµείται τακτικά, π.χ., κάθε τ γενιές. Σε κάθε γενιά του γενετικού 

αλγορίθµου καθοδηγούµενης αναζήτησης, ένα παιδί δηµιουργείται για πρώτη φορά είτε µε τη 

χρήση της ΜΕΜ ή µε την εφαρµογή του τελεστή crossover, ανάλογα µε την πιθανότητα γ. 

Στη συνέχεια, το παιδί θα υποστεί την λειτουργία µετάλλαξης ακολουθουµένη  από τις 

µεθόδους τοπικής αναζήτησης για δυνατότητες βελτίωσης. Τέλος, το χειρότερο µέλος στον 

πληθυσµό αντικαθίσταται µε το πιο πρόσφατο παιδί που δηµιουργήθηκε. Αυτή η επανάληψη 
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συνεχίζεται έως ότου να επιτευχθεί ένας όρος τερµατισµού, π.χ., µία προκαθορισµένη 

προθεσµία tmax επιτυγχάνεται ή η καλύτερη λύση βρέθηκε και δεν έχει καθόλου παράβαση 

ελαστικού η αυστηρού περιορισµού. 

Αρχικοποίηση του πληθυσµού 

 

Κάθε άτοµο Ιi του αρχικού πληθυσµού δηµιουργείται από τον αλγόριθµο InitializeIndividual. 

∆ιαιρούµε το σύνολο των συµβάντων Ε σε δύο κατηγορίες: συµβάντα στην E΄e και συµβάντα 

που δεν είναι στην Ee. Αν ένα συµβάν δεν έχει κανένα ιδιαίτερο περιορισµό χρονοθυρίδας, 

καταλαµβάνεται µία τυχαία χρονοθυρίδα t από το σύνολο T΄s των µη περιορισµένων 

χρονοθυρίδων και µία κατάλληλη αίθουσα. ∆ιαφορετικά, το συµβάν έχει εκχωρηθεί σε µία 

τυχαία χρονοθυρίδα που αντιστοιχεί σε ένα συµβάν και καταλαµβάνει τυχαία µία αίθουσα 

από το σύνολο των κατάλληλων αιθουσών. 

Με αυτό τον τρόπο, κάθε άτοµο που δηµιουργείται θα ικανοποιήσει τους αυστηρούς 

περιορισµούς H2 και Η4. Ωστόσο, δεν είναι εγγυηµένο ότι είναι εφικτό. Ένα ανέφικτο άτοµο 

θα πρέπει να ελέγχεται από τις ακόλουθες διεργασίες Τοπικής Αναζήτησης, που  θα 

προσπαθήσουν να το καταστήσουν εφικτό. 

Algorithm InitializeIndividual(i) 

 

1: input: The index i of individual Ii 

2: for each event ej of Ii do 

3:  if event ej ⊆ E΄e then 

4:   assign a random time slot from T΄s to ej 

5:   assign a random room from a list of suitable rooms 

6:  else 

7:   assign a random time slot from ETj to ej 

8:   assign a random room from a list of suitable rooms 

9:  end if 

10: end for 

11: output: The generated individual Ii 
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Η δοµή των δεδοµένων ΜΕΜ 

 

Υπήρξαν µια σειρά από έρευνες στη βιβλιογραφία για την χρησιµοποίηση επιπλέον δοµών 

δεδοµένων ή µνήµης για την αποθήκευση χρήσιµων πληροφοριών προκειµένου να ενισχυθεί 

η απόδοση των γενετικών αλγορίθµων και άλλων µετά-ευρετικών µεθόδων για τη 

βελτιστοποίηση και την αναζήτηση. Στον γενετικό αλγόριθµο καθοδηγούµενης αναζήτησης, 

µπορούµε επίσης να χρησιµοποιήσουµε µία MEM δοµή δεδοµένων για την καθοδήγηση της 

γενιάς των απογόνων µε την επανεισαγωγή του καλύτερου µέρους των ατόµων από 

προηγούµενες γενιές. Αυτή η δοµή δεδοµένων MEM χρησιµοποιείται για να παράσχει 

περαιτέρω κατεύθυνση της εξερεύνησης και εκµετάλλευσης στον χώρο αναζήτησης. 

Η εικόνα 5 δείχνει τις λεπτοµέρειες της δοµής δεδοµένων MEM, η οποία είναι µια δοµή δύο 

επιπέδων. Το πρώτο επίπεδο είναι µια λίστα των συµβάντων και το δεύτερο επίπεδο είναι µία 

λίστα li από ζεύγη αιθουσών και χρονοθυρίδων που αντιστοιχούν σε κάθε συµβάν ei από την 

λίστα του πρώτου επίπεδου. Στην Εικόνα 5, η Ni αντιπροσωπεύει το συνολικό αριθµό των 

ζευγών στη λίστα δεύτερου επίπεδου li. 

 

Εικόνα 5. Αναπαράσταση της ∆οµής ∆εδοµένων ΜΕΜ. 
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Η δοµή δεδοµένων ΜΕΜ ανοικοδοµείται τακτικά κάθε τ γενιές. Ο αλγόριθµος 

ConstructMEM() δείχνει το περίγραµµα της κατασκευής της MEM. Όταν η MEM πρόκειται 

να κατασκευαστεί εκ νέου, πρώτα επιλέγονται α × Ν καλύτερα άτοµα από τον P πληθυσµό 

για να σχηµατίσουν ένα σύνολο Q, όπου το Ν δηλώνει το µέγεθος του πληθυσµού. Μετά από 

αυτό, για κάθε άτοµο Ij ⊆ Q, ελέγχουµε κάθε συµβάν ei ⊆ E΄e από την τιµή της ποινής του, 

δηλαδή, τις παραβιάσεις αυστηρών και ελαστικών περιορισµών που σχετίζονται µε αυτό το 

συµβάν. Αν ένα συµβάν έχει µηδενική τιµή ποινής, τότε αποθηκεύονται οι πληροφορίες που 

αντιστοιχούν σε αυτό το συµβάν στην ΜΕΜ. Για παράδειγµα, εάν το συµβάν e2 ενός ατόµου 

Ij ⊆ Q έχει ανατεθεί στην αίθουσα 2 στην χρονοθυρίδα 13 και έχει µηδενική τιµή ποινής, τότε 

προσθέτουµε το ζεύγος (2, 13) στην λίστα l2. Οµοίως, τα συµβάντα του επόµενου ατόµου Ij+1 

⊆ Q επίσης, ελέγχονται για τις τιµές των ποινών τους. Αν το συµβάν e2 στο Ij+1 έχει µηδενική 

ποινή, τότε προσθέτουµε το ζευγάρι της αίθουσας και της χρονοθυρίδας που έχουν ανατεθεί 

στο e2 στο Ij+1 στην υπάρχουσα λίστα l2. Αν για ένα συµβάν ei, δεν υπάρχει λίστα li ακόµα, 

τότε η λίστα li προστίθεται στη δοµή δεδοµένων MEM. 

Παρόµοια διαδικασία πραγµατοποιείται για τα επιλεγµένα άτοµα Q και τελικά η MEM 

αποθηκεύει ζεύγη αιθουσών και χρονοθυρίδων που αντιστοιχούν σε αυτά τα συµβάντα µε 

µηδενική ποινή των καλύτερων ατόµων του τρέχοντος πληθυσµού. Αυτή η πρόσφατα 

ανοικοδοµηµένη ΜΕΜ δοµή δεδοµένων χρησιµοποιείται στη συνέχεια για να κατευθύνει την 

γενιά των απογόνων για τις επόµενες γενιές τ. Ενηµερώνουµε την ΜΕΜ κάθε τ γενιές αντί για 

κάθε γενιά, προκειµένου να υπάρξει µια ισορροπία µεταξύ της ποιότητας λύσης και του 

υπολογιστικού το κόστους του γενετικού αλγόριθµου καθοδηγούµενης αναζήτησης. 

Algorithm ConstructMEM() 

 

1: input: The whole population P with the population size N 

2: sort the population P according to the fitness of individuals 

3: Q ←select the best α ×N individuals in P 

4: for each individual Ij in Q do 

5:  for each event (ei ⊆ E΄e) in Ij do 
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6:    calculate the penalty value of event ei from Ij 

7:    if ei is feasible (i.e., ei has zero penalty) then 

8:   add the room and time slot pair (ri, ti ) assigned 

to ei into the list li 

9:    end if 

10:  end for 

11: end for 

12: output: The data structure MEM 

 

 

∆ηµιουργώντας ένα παιδί από την οργανωµένη στρατηγική αναζήτησης 

 

Στον γενετικό αλγόριθµο καθοδηγούµενης αναζήτησης, ένα παιδί δηµιουργείται µέσω της 

καθοδηγούµενης αναζήτησης από την ΜΕΜ ή ένας τελεστής διασταύρωσης µε µια 

πιθανότητα γ. ∆ηλαδή, όταν ένα νέο παιδί είναι να δηµιουργηθεί, ένας τυχαίος αριθµός ρ ⊆ 

[0,0, 1,0] δηµιουργείται πρώτα. Αν ο ρ είναι µικρότερος από ότι ο γ, ο αλγόριθµος 

GuidedSearchByMEM () θα χρησιµοποιηθεί για να παράγει το νέο παιδί. Αλλιώς, ένας 

τελεστής διασταύρωσης όπως φαίνεται στον αλγόριθµο Crossover () θα χρησιµοποιηθεί για 

να δηµιουργηθεί το νέο παιδί. 

Εάν ένα παιδί πρόκειται να δηµιουργηθεί χρησιµοποιώντας τη δοµή δεδοµένων MEM, 

επιλέγουµε πρώτα ένα σύνολο Εs του β * | Ε΄e | τυχαίων γεγονότων από το Ε΄e να 

δηµιουργηθούν από την MEM. Εδώ, το β είναι ένα ποσοστό επί της αξίας και το |Ε΄e | είναι το 

µέγεθος του συνόλου Ε΄e. Επιλέγεται τυχαία ένα ζευγάρι (ri
j
, ti

j
), j = 1,. . . , Ni, από την λίστα 

li που αντιστοιχεί σε ένα συµβάν ei και εκχωρείται το επιλεγµένο ζεύγος στο ei για το παιδί. 

Εάν υπάρχει ένα συµβάν ei στο Ες, αλλά δεν υπάρχει λίστα li στην MEM, τότε τυχαία 

εκχωρείται µία αίθουσα και µία χρονοθυρίδα από τις πιθανές αίθουσες και χρονοθυρίδες στο 

ei για το παιδί. Αυτή η διαδικασία γίνεται για όλα τα συµβάντα στην Εs. Για τα υπόλοιπα 

συµβάντα που δεν υπάρχουν στην Εs, υπάρχουν καταχωρηµένες χρονοθυρίδες και αίθουσες 

σύµφωνα µε τις ιδιαίτερες  απαιτήσεις τους για το παιδί. 
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Εάν ένα παιδί είναι να δηµιουργηθεί χρησιµοποιώντας τον τελεστή διασταύρωσης, 

επιλέγονται πρώτα δύο άτοµα από τον τρέχων πληθυσµό όπως οι γονείς από την επιλογή 

τουρνουά µε µέγεθος τουρνουά 2. Στη συνέχεια, ένα παιδί δηµιουργείται ως εξής: για κάθε 

συµβάν, επιλέγεται πρώτα ο γονέας που έχει την µικρότερη τιµή ποινής που αντιστοιχεί σε 

αυτό το συµβάν, και στη συνέχεια καταλαµβάνει το αντίστοιχο ζευγάρι αίθουσας και 

χρονοθυρίδας στο συµβάν του παιδιού. 

 

 

 

 

 

 

 

Algorithm GuidedSearchByMEM() 

 

1: input: The MEM data structure 

2: Es := randomly select β ∗ |E΄e| events from E΄e  

3: for each event ei in Es do 

4:  randomly select a room and time slot pair from the list li 

5:  assign the selected pair to event ei for the child 

6: end for 

7: for each remaining event ei not in Es do 

8:  if ei ⊆ ET then 

9:   assign a particular time slot and suitable room to ei 

10:  else 

11:   assign a random time slot and room to ei 

12: end if 

13: end for 

14: output: A new child generated using MEM 

 

 

 

Algorithm Crossover() 

 

1:  input: The current population 

2:  Select parents P1 and P2 by the tournament selection 

3:  for each event ei of the child Ch do 

4:  if penalty value of ei of P1 < penalty value of ei of P2 then 

5:   ei of Ch ← the time slot and room allocated to ei 

of P1 
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6:  else 

7:   ei of Ch ← the time slot and room allocated to ei 

of P2 

8:  end if 

9:  end for 

10:output: A new child generated using crossover 

 

 

Μεταλλαγή 

 

Μετά από ένα παιδί που παράγεται µε τη χρήση είτε της MEM ή είτε µε crossover, ένας 

τελεστής µετάλλαξης χρησιµοποιείται µε πιθανότητα Pm. Ο τελεστής µετάλλαξης αρχικά 

επιλέγει τυχαία µία από τις τέσσερις γειτονικές δοµές Ν1, Ν2, Ν3, και Ν4, και στη συνέχεια 

να κάνει µια κίνηση στο πλαίσιο της επιλεγµένης γειτονικής δοµής. 

Τοπικές Μέθοδοι Αναζήτησης 

 

Μετά τη λειτουργία µετάλλαξης, δύο φορείς LS (τοπικής αναζήτησης), που συµβολίζονται 

LS1 και LS2, αντίστοιχα, εφαρµόζονται για την επίλυση του παιδιού για πιθανή βελτίωση. Οι 

αλγόριθµοι Local Search Operator 1 (LS1) και Local Search Operator 2 (LS2) συνοψίζουν τα 

LS1 και LS2 συστήµατα, που χρησιµοποιούνται στον προτεινόµενο αλγόριθµο, αντίστοιχα. 

Το LS1 λειτουργεί σε όλα τα συµβάντα, ενώ το LS2 λειτουργεί σε ένα σύνολο συµβάντων. 

Εδώ, υποθέτουµε ότι κάθε συµβάν εµπλέκεται µε παραβιάσεις ελαστικών και αυστηρών 

περιορισµών. Οι µέθοδοι LS βασίζονται σε έξι γειτονικές δοµές, που συµβολίζονται ως Ν1, 

Ν2, Ν3, Ν4, Ν5, και Ν6, αντίστοιχα. Αυτές  περιγράφονται ως εξής: 

- N1: η γειτονιά που ορίζεται από έναν τελεστή που κινεί ένα συµβάν από µια χρονοθυρίδα 

σε µία άλλη. 

- Ν2: η γειτονιά που ορίζεται από έναν τελεστή που οι ανταλλάσει τις χρονοθυρίδες δύο 

συµβάντων. 
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- N3: η γειτονιά που ορίζεται από έναν τελεστή που µεταθέτει τρία συµβάντα σε τρεις 

διακριτές χρονικές περιόδους µε έναν από τους δύο πιθανούς τρόπους εκτός από την 

υπάρχουσα µετάθεση από τα τρία συµβάντα. 

- N4: η γειτονιά που ορίζεται από έναν τελεστή που λαµβάνει δύο τυχαία συµβάντα από το 

σύνολο Ε΄e και αντικαθιστά τις χρονοθυρίδες τους µε τυχαίες από το T΄s. 

- N5: η γειτονιά που ορίζεται από έναν τελεστή που λαµβάνει κάθε συµβάν ei από την λίστα 

της EE και προσπαθεί να βρει µια θέση στο χρονοδιάγραµµα πριν από όλα τα συµβάντα στην 

EEi. 

- N6: η γειτονιά που ορίζεται από έναν τελεστή που λαµβάνει ένα υποσύνολο χρονοθυρίδων 

µεταξύ όλων των κατεχοµένων χρονοθυρίδων. Αναµεταξύ του υποσυνόλου αυτού, η 

χειρότερη χρονοθυρίδα (που περιέχει συµβάντα που συλλογικά έχουν και τη µεγαλύτερη τιµή 

ποινής) έχει επιλεγεί και τα συµβάντα της µετακινούνται σε άλλη τυχαία επιλεγµένη 

χρονοθυρίδα στο υποσύνολο. 

 

Algorithm Local Search Operator 1 (LS1) 

 

1: input: Individual I from the population 

2: for i := 1 to n do 

3:  if event ei is infeasible then 

4:   if there is untried move left then 

5:     calculate the moves: first in N1, then in N2 if N1 

  fails, then in N3 if N2 also fails, and finally in 

  N4 if N3 also fails 

6:     apply the matching algorithm to the time slots 

  affected by the move and delta evaluate the result. 

7:     if moves reduce hard-constraint violations then 

8:    make the moves and go to line 4 

9:     end if 

10:   end if 

11:  end if 

12: end for 

13: if no any hard-constraint violations remain then 

14:  for i := 1 to n do 
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15:   if event i has soft-constraint violations then 

16:       if there is untried move left then 

17:    calculate the moves: first in N1, then in N2 

if N1 fails, then in N3 if N2 also fails, and 

finally in N4 if N3 also fails 

18:    apply the matching algorithm to the time slots 

affected by the move and delta evaluate the 

result 

19:    if moves reduce soft-constraint violations 

then 

20:      make the moves and go to line 16 

21:    end if 

22:      end if 

23:   end if 

24:  end for 

25: end if 

26: output: A possibly improved individual I 

 

 

 

Algorithm  Local Search Operator 2 (LS2) 

 

1: input: Individual I after LS1 is applied 

2: for each event ei of I in EE do 

3:  for each event ej in EEi do 

4:     try to place event ej in the timetable after the time 

   slot of ei by calculating a move of ei in the neighborhood 

   N1 and N2 

5:     apply the matching algorithm to the time slots affected 

   by the move 

6:     compute the penalty of ei and delta evaluate the result 

7:     apply the move if it reduces hard- or soft-constraint 

   violations 

8:  end for 

9: end for 

10: S := randomly pick a percentage of occupied time slots from T 

11: for each time slot ti ⊆ S do 

12:  for each event ej in the time slot ti do 

13:     calculate the penalty value of event ej 

14: end for 

15:  sum the total penalty value of events in the time slot ti 

16: end for 

17: select the time slot wt with the biggest penalty value from S 

18: for each event ei in wt do 

19:  calculate a move of ei in the neighbourhood N1 

20:  apply the matching algorithm to the time slots affected 

by the move 

21:  compute the penalty of ei and delta evaluate the result 

22: end for 

23: if all the moves of events in wt together reduce hard- or soft-constraint  
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      violations then 

24:  apply the moves 

25: else 

26:  delete the moves 

27: end if 

28: output: A possibly improved individual I 

 

 

 

Όπως αναφέρθηκε πριν, το LS1 δουλεύει σε όλα τα συµβάντα και βασίζεται σε δύο βήµατα. 

Στο πρώτο βήµα (γραµµές 2-12 στον αλγόριθµο Local Search Operator 1 (LS1)), το LS1 

ελέγχει τις παραβιάσεις σκληρών περιορισµών κάθε συµβάντος αγνοώντας τις παραβιάσεις 

ελαστικών περιορισµών. Αν υπάρχουν παραβιάσεις αυστηρών περιορισµών για ένα συµβάν, 

το LS1 προσπαθεί να τους επιλύσει εφαρµόζοντας κινήσεις στις γειτονικές δοµές Ν1, Ν2, Ν3, 

Ν4 µε τη σειρά µέχρι να επιτευχτεί µια προϋπόθεση τερµατισµού, π.χ., η βελτίωση 

επιτυγχάνεται ή ο µέγιστος αριθµός των βηµάτων smax επιτυγχάνεται, που έχει οριστεί σε 

διαφορετικές τιµές για τις περιπτώσεις του προβλήµατος της πειραµατικής µελέτης. 

Μετά από κάθε κίνηση, εφαρµόζεται ο αντίστοιχος αλγόριθµος στις χρονοθυρίδες που 

επηρεάζονται από την κίνηση και γίνεται προσπάθεια να επιλυθεί η διαταραχή στην 

κατανοµή των αιθουσών και να αξιολογηθεί DELTA το αποτέλεσµα της κίνησης (δηλαδή, ο 

υπολογισµός των παραβιάσεων αυστηρών και ελαστικών περιορισµών πριν και µετά την 

κίνηση). Αν δεν υπάρχει καµία αδοκίµαστη κίνηση στη γειτονιά για ένα συµβάν, το LS1 

συνεχίζει στο επόµενο συµβάν. Μετά την εφαρµογή όλων των γειτονικών κινήσεων σε κάθε 

συµβάν, αν υπάρχει ακόµη παράβαση αυστηρού περιορισµού, τότε η LS θα σταµατήσει. 

∆ιαφορετικά, το LS1 θα εκτελέσει το δεύτερο βήµα (γραµµές 13-25 στον αλγόριθµο Local 

Search Operator 1 (LS1)). Στο δεύτερο βήµα, µετά την επίτευξη µίας εφικτής λύσης, η LS1 

µέθοδος χρησιµοποιείται για να ασχοληθεί µε ελαστικούς περιορισµούς. Το LS1 εκτελεί µια 

παρόµοια διαδικασία όπως και στο πρώτο βήµα σε κάθε συµβάν για τη µείωση των 

παραβιάσεων των ελαστικών περιορισµών του. Για κάθε συµβάν, το LS1 προσπαθεί να κάνει 

κινήσεις στη γειτονιά Ν1, Ν2, Ν3 και / ή Ν4 µε τη σειρά χωρίς να παραβιάζονται οι αυστηροί 
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περιορισµοί. Για κάθε κίνηση, ο αντίστοιχος αλγόριθµος εφαρµόζεται για την κατανοµή 

αιθουσών στα επηρεαζόµενα συµβάντα και το αποτέλεσµα είναι αξιολογηµένο DELTA. 

Ο αλγόριθµος Local Search Operator 2 (LS2) περιγράφει το δεύτερο τελεστή LS, LS2, που 

χρησιµοποιείται στον γενετικό αλγόριθµο καθοδηγούµενης αναζήτησης. Ο LS2 λειτουργεί σε 

ένα σύνολο συµβάντων µε Ν5 (που αντιστοιχούν στις γραµµές 2-9 στον αλγόριθµο Local 

Search Operator 2 (LS2)) και N6 (που αντιστοιχούν στις γραµµές 10-27 στον αλγόριθµο 

Local Search Operator 2 (LS2)). Η βασική ιδέα είναι ότι το LS2 προσπαθεί πρώτα να 

τοποθετήσετε ένα συµβάν ei (που συµµετέχει στον περιορισµό προτεραιότητας Η5) σε µια 

χρονοθυρίδα πριν από την αντίστοιχη λίστα συµβάντων EEi. Μετά τη µετακίνηση ενός 

συγκεκριµένου συµβάντος σε µια χρονοθυρίδα στις γειτονικές δοµές Ν1 και Ν2 κάθε φορά, 

υπολογίζεται η νέα τιµή ποινή του συµβάντος. Αν η κίνηση µειώνει την τιµή της ποινής, τότε 

σώζεται,  διαφορετικά όχι. 

Μετά την εφαρµογή της Ν5, το LS2 εφαρµόζει την Ν6. Πρώτα επιλέγει τυχαία ένα ποσοστό 

χρονοθυρίδων (π.χ., 20%, όπως χρησιµοποιείται εδώ) από το σύνολο των χρονοθυρίδων στο 

Τ. Στη συνέχεια, η τιµή ποινής κάθε επιλεγµένης χρονοθυρίδας υπολογίζεται και η 

χρονοθυρίδα wt που έχει τη µεγαλύτερη τιµή ποινής επιλέγεται για την τοπική αναζήτηση. Με 

αυτό τον τρόπο, το LS2 στοχεύει να συµβάλει στη βελτίωση του υπάρχοντος αποτελέσµατος. 

Αφού λαµβάνει τη χειρότερη χρονοθυρίδα, το LS2 προσπαθεί να κάνει µια κίνηση στην 

γειτονική δοµή Ν1 για κάθε συµβάν της wt και ελέγχει την τιµή ποινής του κάθε συµβάντος 

πριν και µετά την εφαρµογή της κίνησης. Αν όλες οι κινήσεις µαζί στην wt  µειώνουν τις 

παραβιάσεις αυστηρών ή ελαστικών περιορισµών, τότε θα εφαρµόζονται όλες οι κινήσεις. 

∆ιαφορετικά, δεν πραγµατοποιούνται αυτές οι κινήσεις. Με αυτό τον τρόπο, το LS2 δεν 

µπορεί µόνο να τοποθετήσει τα συµβάντα σύµφωνα µε την προτεραιότητα τους, αλλά και να 

ελέγξει τη χειρότερη χρονοθυρίδα και να µειώσει την τιµή της ποινής για ορισµένα συµβάντα 

µε το να τα µετακινεί σε άλλες χρονοθυρίδες. Σε γενικές γραµµές, το LS2 αναµένεται να 
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ενισχύσει τα άτοµα του πληθυσµού και να αυξήσει την ποιότητα της εφικτής λύσης, 

µειώνοντας τον αριθµό των παραβιάσεων των περιορισµών. Όταν τελειώνει το LS2, 

επιστρέφει ένα πιθανώς καλύτερο και εφικτό άτοµο. 

Στο τέλος της κάθε γενιάς του γενετικού αλγόριθµου καθοδηγούµενης αναζήτησης, η 

παραγόµενη child λύση αντικαθιστά το χειρότερο µέλος του πληθυσµού για να κάνει έναν 

καλύτερο πληθυσµό στην επόµενη γενιά. Με το τέλος της φάσης Ι, ο γενετικός αλγόριθµος 

καθοδηγούµενης αναζήτησης µπορεί να παράγει διάφορες βέλτιστες ή σχεδόν βέλτιστες 

λύσεις.  

The tabu search heuristic - Φάση ΙΙ του HGATS 

 

Προσπαθούµε να βρούµε µία βέλτιστη λύση µε τον παραπάνω προτεινόµενο γενετικό 

αλγόριθµο καθοδηγούµενης αναζήτησης. Ωστόσο, λόγω της αυστηρότητας του PECTP, µετά 

η πρώτη φάση του HGATS, µερικές φορές µία βέλτιστη ή εφικτή λύση µπορεί να µην 

επιτευχθεί. Για την περαιτέρω βελτίωση της ποιότητας της λύσης που επιτυγχάνεται µε τον 

γενετικό αλγόριθµο καθοδηγούµενης αναζήτησης, ένα απλό ευρετικό TS TabuHeuristic (), το 

οποία παρουσιάζεται στον Αλγόριθµος TabuHeuristic()—Phase II of HGATS, εφαρµόζεται 

ως η δεύτερη φάση του HGATS µε την ελπίδα να επιτευχθεί µια βελτιωµένη και εφικτή λύση 

που έχει ήδη επιτευχθεί από την καλύτερη λύση της φάσης Ι. Η ευρετική αναζήτηση είναι ένα 

είδος ευριστικων µεθόδων, οι οποίες έχουν το πλεονέκτηµα ότι διαθέτουν εσωτερική µνήµη. 

Αυτή η εσωτερική µνήµη αποτρέπει την ευρετική αναζήτηση από την αναθεώρηση περιοχών 

του χώρου αναζήτησης που επισκοπήθηκαν νωρίτερα. Ως εκ τούτου, είναι πιο εύκολο να 

ξεφύγουν από την τοπική βέλτιστη λύση και να  προσεγγίσουν την καθολική ή σχεδόν 

καθολική βέλτιστη λύση σε σύντοµο χρονικό διάστηµα. Η TS είναι γνωστό πως είναι 

συνήθως ένα ισχυρό εργαλείο για όλους τύπους προβληµάτων χρονοπρογραµµατισµού. 
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Ελέγχουµε πρώτα την καλύτερη λύση που λαµβάνεται από την πρώτη φάση. Εάν είναι η 

βέλτιστη, η Φάση ΙΙ  δεν θα εκτελεστεί. ∆ιαφορετικά, εάν πρόκειται για εφικτή λύση, τότε 

βελτιώνουµε την λύση εφαρµόζοντας το TS heuristic. Εάν η λύση δεν είναι εφικτή, πρώτα 

αφαιρούνται όλα τα συµβάντα που περιλαµβάνουν παραβιάσεις αυστηρών περιορισµών και 

τους επανεξετάζει, εάν και µόνο εάν πληρούν όλους τους αυστηρούς περιορισµούς κατά τη 

διάρκεια της γειτονικής αναζήτησης. 

Εφαρµόζουµε τις Ν1, Ν2, Ν4 και ως γειτονικές δοµές για τη µετακίνηση µίας λύσης. Μια 

κίνηση µίας λύσης ορίζεται από την µετακίνηση ένα τυχαίου συµβάντος της λύσης 

χρησιµοποιώντας την Ν1, εναλλάσσοντας δύο τυχαία συµβάντα της λύσης χρησιµοποιώντας 

την Ν2, ή εναλλάσσοντας δύο συγκεκριµένα συµβάντα του διαλύµατος σε χρονοθυρίδες 

χρησιµοποιώντας την Ν4, µε τη σειρά. Ο λόγος για τη µη εφαρµογή των Ν5 και Ν6 στην 

κίνηση έγκειται στο ότι η χρήση των Ν5 και Ν6 παίρνει χρόνο και επιπλέον εργασία για την 

άρση µίας παραβίασης αυστηρού περιορισµού. 

Μια κίνηση είναι µια tabu move αν τουλάχιστον ένα από τα εµπλεκόµενα συµβάντα έχει 

µετακινηθεί λιγότερο από l βήµατα πριν, όπου l είναι το µήκος της tabu list TL. Το µήκος της 

tabu list έχει οριστεί από τον αριθµό των συµβάντων που χωρίζονται από µια σταθερά Κ (Κ = 

100 ). Προκειµένου να µειωθεί η πιθανότητα δηµιουργίας κύκλων των κινήσεων και να 

ενισχυθεί η εξερεύνηση, ένα µεταβλητό σύνολο γειτονιών εφαρµόζεται, όπου κάθε κίνηση 

χρησιµοποιεί την γειτονιά Ν1, Ν2, ή Ν4 µε πιθανότητα 0,1. 

Για να διερευνήσουν το χώρο αναζήτησης πιο αποτελεσµατικά, δεχόµαστε µία tabu move εάν 

βελτιώνει την καλύτερη λύση µέχρι στιγµής. Εν περιλήψει, το TS heuristics θεωρεί  ένα 

µεταβλητό σύνολο γειτονιών και πραγµατοποιεί και την καλύτερη κίνηση που βελτιώνει την 

καλύτερη λύση µέχρι στιγµής. Αλλιώς, εκτελεί την καλύτερη µη- tabu move που επιλέγεται 

µεταξύ εκείνων που ανήκουν στο τρέχον σύνολο µεταβλητών των γειτόνων. Το TS heuristics 
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συνεχίζεται µέχρι να έχει επιτευχθεί ένα χρονικό όριο ή η καλύτερη µέχρι τώρα λύση δεν έχει 

παραβιάσεις ελαστικών και αυστηρών περιορισµών (δηλαδή, µία βέλτιστη λύση 

επιτυγχάνεται). 

 

 

 

Algorithm  TabuHeuristic()—Phase II of HGATS 

 

1: input: The best solution sbest from Phase I (GSGA) 

2: s ←sbest 

3: if s is not feasible then 

4:  remove all events that involve hard-constraint violations 

5: end if 

6: TL←∅ 

7: while the termination condition is not reached do 

8:  for i := 0 to 10% of the neighbours do 

9:   si ←s after the ith move 

10:   compute the objective value f (si ) 

11:  end for 

12:  if ⊆sj |f (sj) < f(s) and f (sj ) ≤ f (si ) ⊆i then 

13:   s ←sj 

14:   TL←TL⊆Ei where Ei is the set of events moved 

to get sj 

15:  else 

16:   s ←the best non-tabu moves among all si 

17:   TL←TL⊆Eb where Eb is the set of events moved 

by the best non-tabu move 

18:  end if 

19:  sbest ←the best solution so far 

20: end while 

21: output: The optimised solution sbest 

 

 

 

2. Μη-κυριαρχούµενος Γενετικός Αλγόριθµος Ταξινόµησης ΙΙ µε 

µεταβαλλόµενο µέγεθος πληθυσµού - (Non-dominated Sorting Genetic 

Algorithm–II with a variable population size - NSGA-II VPS ) 

Περιγραφή του προβλήµατος 
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Το πρόβληµα χρονοπρογραµµατισµού µαθηµάτων πανεπιστήµιου θεωρείται ότι είναι ένας 

ειδικός τύπος προβλήµατος βελτιστοποίησης που παίζει ένα σηµαντικό ρόλο στα ιδρύµατα 

που είναι βασισµένα στην εκπαίδευση. Αυτό το πρόβληµα µπορεί να οριστεί ως η ανάθεση 

ενός συνόλου διαλέξεις σε χρονοθυρίδες και αίθουσες που υπόκεινται σε µια ποικιλία από 

αυστηρούς και ελαστικούς περιορισµούς. Οι αυστηροί περιορισµοί αποτελούν µια απόλυτη 

απαίτηση. Ένα χρονοδιάγραµµα το οποίο ικανοποιεί τους σκληρούς περιορισµούς είναι 

γνωστό ως µία εφικτή λύση. Στην περίπτωσή µας, οι αυστηροί περιορισµοί παραµένουν ίδιοι, 

ενώ προστέθηκε ένας νέος ελαστικός περιορισµός στους αρχικούς περιορισµούς. Οι επόµενες 

παράγραφοι περιγράφουν το αρχικό πρόβληµα και τον νέο ελαστικό περιορισµό µε 

λεπτοµέρεια. 

Α. Αρχικό πρόβληµα 

 

Οι ακόλουθοι αυστηροί περιορισµοί παρουσιάζονται ως εξής: 

Η1: Κανένας µαθητής µπορεί να καταχωρηθεί σε περισσότερες από µία διάλεξη την 

ίδια στιγµή. 

Η2: Η αίθουσα θα πρέπει να πληροί τα χαρακτηριστικά που απαιτούνται από την 

διάλεξη. 

Η3: Ο αριθµός των φοιτητών που παρακολουθούν το µάθηµα θα πρέπει να είναι 

µικρότερος ή ίσος µε τη χωρητικότητα της αίθουσας. 

Η4: Όχι περισσότερες από µία διάλεξη επιτρέπονται σε µία χρονοθυρίδα σε κάθε 

αίθουσα. 

Ελαστικοί περιορισµοί που εξίσου παίρνουν ποινή έχουν ως εξής: 

S1: Ένας φοιτητής έχει µόνο µία διάλεξη σε µια µέρα. 
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S2: Ένας φοιτητής έχει περισσότερες από 2 συνεχόµενες διαλέξεις. 

S3: Ένας φοιτητής έχει µία διάλεξη προγραµµατισµένη στην τελευταία χρονοθυρίδα 

της ηµέρας. 

Το πρόβληµα έχει: 

• Σύνολο (Ε) διαλέξεων, e = {e1, ..., eE} 

• Σύνολο χρονοθυρίδων, 45 χρονοθυρίδες (Τ). 

• Σύνολο (R) αιθουσών. 

• Σύνολο (F) χαρακτηριστικά αιθουσών 

• Σύνολο (St) φοιτητές. 

Ο στόχος είναι να ικανοποιηθούν οι αυστηροί περιορισµοί και να ελαχιστοποιηθεί η 

παραβίαση των ελαστικών περιορισµών. Στις καταστάσεις στον πραγµατικό κόσµο, είναι 

συνήθως αδύνατο να ικανοποιηθούν όλοι ελαστικοί περιορισµοί, αλλά ελαχιστοποιώντας τις 

παραβιάσεις των ελαστικών περιορισµών αντιπροσωπεύει αύξηση στην ποιότητα της λύσης. 

Ο Πίνακας 1 δείχνει τα κύρια χαρακτηριστικά για τις περιπτώσεις: 
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B. Νέος Ελαστικός Περιορισµός 

 

Ο πρόσθετος ελαστικός περιορισµός (κωδικοποιείται ως S4) που παρουσιάζεται εδώ ορίζεται 

ως ο αριθµός των χρονοθυρίδων αναµονής µεταξύ δύο επάλληλων κύκλων για όλους τους 

µαθητές µέσα στην ίδια µέρα. Για παράδειγµα, αν ένας µαθητής έχει δύο µαθήµατα, σε µια 

µέρα όπως την χρονοθυρίδα 1 (κωδικοποιείται ως Τ1) και την χρονοθυρίδα 8 (κωδικοποιείται 

ως Τ8). Αυτό σηµαίνει ότι οι χρονοθυρίδες µεταξύ των Τ1 και Τ8 (δηλ. Τ2, Τ3, Τ4, Τ5, Τ6 

και Τ7) θεωρούνται ως χρονοθυρίδες αναµονής. Έτσι, η παραβίαση του ελαστικού 

περιορισµού S4 είναι 6. Η µείωση των χρονοθυρίδων αναµονής, θα οδηγήσει σε ένα πιο 

συµπαγές χρονοδιάγραµµα, το οποίο µε τη σειρά του οδηγεί σε υψηλότερης ποιότητας 

χρονοδιαγράµµατα καθώς οι µαθητές είναι σε θέση να παρακολουθήσουν διαλέξεις σε 

µπλοκ, σε αντίθεση µε το να περιµένουν όλη µέρα άσκοπα. Ωστόσο, η εισαγωγή του 

περιορισµού αυτού συγκρούεται µε τους αρχικούς ελαστικούς περιορισµούς, όπου κάθε 

φοιτητής δεν θα πρέπει να έχει περισσότερες από δύο επάλληλες διαλέξεις (βλ. ελαστικός 

περιορισµός S2). Για να λυθεί αυτό το πρόβληµα, ο πρόσθετος περιορισµός πρέπει να 

εφαρµόζεται προσεκτικά για να εξασφαλιστεί ότι επιτυγχάνεται µια ισορροπία µεταξύ των 

αρχικών ελαστικών περιορισµών και του νέου.  

Οι χρονοθυρίδες ταξινοµούνται σε "καλές" και "κακές" χρονοθυρίδες σε σχέση µε ένα 

φοιτητή που παρακολουθεί διαλέξεις σε µια µέρα. Για παράδειγµα, στον Πίνακα 2 ο φοιτητής 

Α (Student Α) έχει 5 χρονοθυρίδες µε καµία τάξη, δηλ. Τ3, Τ5, Τ6, Τ7 και Τ8. Η χρονοθυρίδα 

Τ3 θεωρείται "καλή" χρονοθυρίδα επειδή βρίσκεται µετά από δύο διαδοχικές διαλέξεις, ενώ 

οι Τ5, Τ6, Τ7 και Τ8 είναι θεωρούνται ως "κακές" χρονοθυρίδες επειδή ο φοιτητής Α έχει να 

περιµένει 4 χρονοθυρίδες µεταξύ των τάξεων στις Τ4 και Τ9 (όπως φαίνεται στον Πίνακα 2). 

Ο Πίνακας 3 παρουσιάζει τον αριθµό των "καλών" και "κακών" χρονοθυρίδων για όλους 

τους τρεις φοιτητές. Για παράδειγµα ο φοιτητής Β (Student B) δεν έχει καθόλου "καλές" 
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χρονοθυρίδες και έχει τέσσερις  "κακές". Το σύνολο των «κακών» χρονοθυρίδων θεωρούνται 

ως παραβίαση του S4. Ως εκ τούτου, η αξιολόγηση του νέου ελαστικού περιορισµού (S4) 

είναι 11 για τους φοιτητές Α, Β και Γ (A,B,C). Η  συνολική παραβίαση των ελαστικών 

περιορισµών (S1, S2, S3 και S4) είναι 12 (δηλ. 1+11). 

Ο Πίνακας 4 δείχνει ένα παράδειγµα µίας βέλτιστης λύσης. Για παράδειγµα, η διάλεξη για 

τον φοιτητή Α (Student Α) που είχε προηγουµένως ανατεθεί στην χρονοθυρίδα Τ9 (βλέπε 

πίνακα 2) είναι τώρα ανατιθέµενο στην χρονοθυρίδα Τ5 (βλέπε Πίνακα 4), που µειώνει τις 

«κακές» χρονοθυρίδες για τον φοιτητή Α στο µηδέν. Αυτή η διάταξη παρέχει µια καλύτερη 

λύση, στα οποία η συνολική παραβίαση των ελαστικών περιορισµών (S1, S2, S3 και S4) είναι 

τώρα 2. 
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Ορίζουµε την αντικειµενική συνάρτηση ως ένα άθροισµα του αρχικών ελαστικών 

περιορισµών και του νέου ελαστικού περιορισµού ως εξής: 

 

 

 

 

 

Non-dominated Sorting Genetic Algorithm–II with a variable population size – ( NSGA-

II VPS ) 

 

O Μη-κυριαρχούµενος Γενετικός Αλγόριθµος Ταξινόµησης (NSGA) αναπτύχθηκε για πρώτη 

φορά το 1998 από τον Srinivas και Deb. Αργότερα, o Deb βελτίωσε τον πρωτότυπο NSGA 

και τον ονόµασε NSGA-II. Η κύρια διαφορά είναι ότι NSGA-ΙΙ χρησιµοποιεί ένα αρχείο για 

να κρατήσει τις καλύτερες λύσεις και έναν κανόνα για την προσαρµογή αναθέσεων που 

λαµβάνει υπόψη τόσο τον βαθµό όσο και την απόσταση της κάθε λύσης. Αυτή η ενότητα θα 

αναλύσει την προτεινόµενη προσέγγιση (NSGA-II VPS), λειτουργίες crossover / µετάλλαξης 

και γειτονικές δοµές που χρησιµοποιούνται για να λύσουν το πρόβληµα. 

A. NSGA-II VPS 

 

Σε αυτό την περίπτωση, έχουµε τροποποιήσει τον NSGA-II για να τρέξει µε ένα µεταβλητό 

µέγεθος πληθυσµού και όχι ένα σταθερό µέγεθος πληθυσµού. Κάθε άτοµο έχει µια διάρκεια 

ζωής, η οποία αξιολογείται µε βάση την ποιότητα του ατόµου και τα χαρακτηριστικά του 

πληθυσµού (ο µέσος όρος από τις ποιότητες λύσης στον πληθυσµό) κατά τη στιγµή της 

δηµιουργία του. Η γενική δοµή του προτεινόµενου NSGA-ΙΙ VPS δείχνεται στην Εικόνα 6. 

Σε κάθε γενιά, ένα διαφορετικό µέγεθος του πληθυσµού αξιολογείται µε βάση τα ελάχιστα 
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και τα µέγιστα όρια του µεγέθους του πληθυσµού. Κάθε άτοµο στον πληθυσµό έχει τη δική 

του διάρκεια ζωής του. Ένα άτοµο παραµένει στο σύνολο του πληθυσµού κατά τη διάρκεια 

της ζωής του και θα αφαιρεθεί όταν η ηλικία του υπερβαίνει τη διάρκεια της ζωής του. Ο 

διαδικασία του ζευγαρώµατος για την επιλογή των γονέων βασίζεται στην µέθοδο Επιλογής 

µε Τροχό Ρουλέτας (Roulette Wheel Selection - RWS) µε σταθερά ποσοστά crossover και τα 

µετάλλαξης. Η NSGA-II VPS διαδικασία απεικονίζεται στην Εικόνα 7, πράγµα που 

αποδεικνύει ότι ο αλγόριθµος αυτός δουλεύει µέσα σε µια γενιά (δηλαδή εντός t και t +1 

γενιάς). Από τότε που την υπολογιστική ταχύτητα για Γενετικούς Αλγόριθµους συνήθως 

εξαρτάται από το µέγεθος του πληθυσµού, ένα αυτό-ρυθµιζόµενο µέγεθος του πληθυσµού 

εφαρµόζεται ανάµεσα στα ελάχιστα και µέγιστα όρια µέσα στον NSGA-II. 

 
Εικόνα 6: Ο NSGA-II µε µεταβλητό µέγεθος πληθυσµού (NSGA-II VPS) 
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Εικόνα 7: Η διαδικασία του NSGA-II VPS 

Πρώτον, ο NSGA-ΙΙ-VPS δηµιουργεί έναν νέο απόγονο βασισµένο σε τιµές διασταύρωσης 

(crossover) και µετάλλαξης να αποκτήσει Qt. Η ποιότητα του νέου απογόνου αξιολογείται µε 

βάση την αντικειµενική συνάρτηση όπως περιγράφεται στην παράγραφο 2. Όλα τα άτοµα 

συνδυάζονται ( ), και τα άτοµα που υπερβαίνουν τη διάρκεια ζωής τους αφαιρούνται 

από τo σύνολο του ζευγαρώµατος για να αποκτήσουν Rt . Αυτή η διαδικασία οδηγεί στην 

ανανέωση του συνόλου ζευγαρώµατος µε νέα άτοµα να ενισχύουν την ικανότητα της 

εξερευνητικής διαδικασίας. Η αφαίρεση ατόµων από τo σύνολο του ζευγαρώµατος γίνεται 

υπό έναν όρο ελάχιστου µεγέθους πληθυσµού (δηλαδή που ελέγχεται από ένα ελάχιστο 

δεσµευµένο µέγεθος πληθυσµού). Μία µη κυριαρχούµενη διαλογή µε βάση την ποιότητα της 

λύσης εφαρµόζεται για να ληφθεί Rt  και µια ταξινοµηµένη συνωστισµένη απόσταση γίνεται 

στο Rt  . Το σύνολο του ζευγαρώµατος που είναι να εξεταστεί στην επόµενη γενιά βασίζεται 

στα άτοµα στην Rt  . Η επιλογή βασίζεται σε µη κυριαρχούµενη σειρά ταξινόµησης, δηλαδή 

εάν δύο λύσεις έχουν την ίδια ποιότητα, τότε η επιλογή ταξινόµησης συνωστισµένης 

απόστασης χρησιµοποιείται για να επιλέξει την καλύτερη. Ο αρχείο πληθυσµού µε το 
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µέγεθος Η, χρησιµοποιείται για να κρατήσει τα καλύτερα άτοµα µέσω µιας διαδικασίας 

βελτιστοποίησης. 

B.  ∆ιαδικασία ∆ιασταύρωσης και Μετάλλαξης (Crossover and Mutation process) 

 

Η διασταύρωση και η µετάλλαξη θεωρούνται η καρδιά ενός γενετικού αλγόριθµου. Στην 

εργασία αυτή, κάθε χρωµόσωµα αντιπροσωπεύει ένα εφικτό χρονοδιάγραµµα. Η 

αναπαράσταση ενός χρονοδιαγράµµατος απεικονίζεται στην Εικόνα 8, η οποία θεωρείται 

ένας απλός τρόπος να εκτελεστεί η διασταύρωση και η µετάλλαξη. Για παράδειγµα, οι e14, 

e17, e1 προγραµµατίζονται στην χρονοθυρίδα Τ1 στις αίθουσες R1, R2 και R11, αντίστοιχα. 

Αυτό αντιπροσωπεύει ένα γονίδιο του χρωµοσώµατος. 

 

Εικόνα 8: Αναπαράσταση Χρωµοσώµατος 

 

Εικόνα 9: Αναπαράσταση Χρωµοσώµατος µετά την ∆ιασταύρωση 
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Η λειτουργία διασταύρωσης όπως απεικονίζεται στην Εικόνα 9. Ο σκιασµένες χρονοθυρίδες, 

δηλ. Τ2 και Τ8 αντιπροσωπεύουν τις επιλεγµένες χρονοθυρίδες για τη λειτουργία 

διασταύρωσης (crossover). Οι χρονοθυρίδες επιλέγονται µε βάση ένα ποσοστό crossover 

χρησιµοποιώντας τη µέθοδο επιλογής µε τροχό ρουλέτας (RWS). Αυτός ο µηχανισµός 

crossover πραγµατοποιείται υπό δύο προϋποθέσεις για την εξασφάλιση της εφικτής 

παραγωγής απογόνων: 

1) Η διάλεξη µπορεί να µετακινηθεί µόνο εάν η αντίστοιχη χρονοθυρίδα είναι άδεια. Για 

παράδειγµα, η e6 µπορεί να µετακινηθεί από τη χρονοθυρίδα Τ2 στον Γονέα 1 στην 

χρονοθυρίδα Τ8 στον Απόγονο 2 (βλέπε Εικόνα 9). 

2) ∆εν υπάρχουν συγκρούσεις µεταξύ της µετακινηθείσας διάλεξης και των 

προγραµµατισµένων διαλέξεων. Για παράδειγµα, η µετακινηµένη διάλεξη (e2) µπορεί 

να µετακινηθεί από τη χρονοθυρίδα Τ2 στην Τ8 χωρίς συγκρούσεις µε τα 

προγραµµατισµένα µαθήµατα (e11, e17 και e20), όπως φαίνεται στην Εικόνα 9. 

 Η µετάλλαξη χρησιµοποιείται για να ενισχύσει την απόδοση της λειτουργίας crossover στο 

να επιτρέπει να διερευνηθεί ένας µεγάλος χώρος αναζήτησης. Η µετάλλαξη γίνεται µε την 

τυχαία επιλογή γειτονικών δοµών (NH1 ή NH2) µε βάση έναν ρυθµό µετάλλαξης. 

C. Γειτονικές ∆οµές (Neighbourhood Structures) 

 

Σε αυτή την εργασία, έχουν εφαρµοστεί δύο τύποι γειτονικών δοµών έχουν στα πειράµατά 

µας, δηλαδή:  

NH1: Επιλογή δύο διαλέξεων τυχαία και ανταλλαγή χρονοθυρίδων.  

NH2: Επιλογή µίας διάλεξης στην τύχη και µετατόπιση σε µια νέα τυχαία εφικτή 

χρονοθυρίδα. 
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Υπολογισµοί ∆ιάρκειας Ζωής (Lifetime Calculations) 

 

Κατά τη γέννηση ενός ατόµου, η διάρκεια ζωής αξιολογείται. Τρεις στρατηγικές είναι 

προτεινόµενες: αναλογική στρατηγική, γραµµική στρατηγική και διπλό-γραµµική 

στρατηγική. Στον NSGA-II VPS αλγόριθµο, επιλέγουµε την διπλό-γραµµική στρατηγική, 

διότι αυτή η στρατηγική είναι σε θέση να ξεπεράσει τα µειονεκτήµατα των αναλογικών και 

γραµµικών στρατηγικές. Η διπλό-γραµµική στρατηγική υπολογίζεται ως εξής: 

 

Όπου :  

η = MaxLT - MinLT. 

Ο κύριος λόγος της χρήσης µιας διάρκειας ζωής για κάθε άτοµο στο σύνολο του  πληθυσµού 

είναι για να εξασφαλιστεί ότι µόνο οι λύσεις καλής ποιότητας θα διατηρούνται πάντα στο 

σύνολο του πληθυσµού. Ο λύσεις όπου η ποιότητα δεν έχει βελτιωθεί κατά τη διάρκεια της 

διαδικασία βελτιστοποίησης θα αποµακρύνονται από τον πληθυσµό πισίνα. Εκτιµάται ότι 

αυτό θα βοηθήσει τον αλγόριθµο να εξερευνά καλύτερα το χώρο της λύσης, καθ 'όλη τη 

διαδικασία βελτιστοποίησης. 

 

3. Ένας Μεταευρετικός Αλγόριθµος Βασισµένος στο Χρόνο (A time-

dependent metaheuristic algorithm .) 

1. Περιγραφή του προβλήµατος και συναρτήσεις κόστους 

 

Ένα παράδειγµα προβλήµατος περιλαµβάνει τις ακόλουθες πληροφορίες: 
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- Ένα σύνολο από n συµβάντα που πρόκειται να προγραµµατιστούν σε 45 χρονοθυρίδες 

(να ερµηνευθεί ως εννέα χρονοθυρίδες 1-ώρας την ηµέρα, για πέντε ηµέρες). 

- Ένα σύνολο από m αίθουσες όπου οι εκδηλώσεις θα λάβουν χώρα, που η καθεµία έχει 

µια συγκεκριµένη χωρητικότητα. 

- Ένα σύνολο από χαρακτηριστικά αιθουσών που απαιτούνται από τα συµβάντα και 

ικανοποιούνται από τις αίθουσες. 

- Ένα σύνολο από s φοιτητές που φοιτούν σε διάφορους συνδυασµούς των συµβάντων. 

- Ένα σύνολο από διαθέσιµες χρονοθυρίδες για κάθε ένα από τα συµβάντα n (δηλαδή, 

δεν είναι όλα τα συµβάντα διαθέσιµα για να προγραµµατιστούν σε όλες τις 

χρονοθυρίδες.  

- Ένα σύνολο από απαιτήσεις προτεραιότητας δηλώνοντας ότι ορισµένα γεγονότα θα 

πρέπει να συµβούν πριν / µετά από άλλα στο χρονοδιάγραµµα. 

Λαµβάνοντας υπόψη αυτές τις πληροφορίες, ο στόχος είναι να εκχωρηθούν όλα τα συµβάντα 

n σε µία αίθουσα και µια χρονοθυρίδα, ενώ υπακούουν τους ακόλουθους πέντε αυστηρούς 

περιορισµούς: 

HC1: Κανένας φοιτητής θα πρέπει να υποχρεωθεί να παρακολουθήσει περισσότερα από ένα 

συµβάντα σε µια συγκεκριµένη χρονοθυρίδα. 

HC2: Κάθε συµβάν θα πρέπει να ανατεθεί σε µία αίθουσα που έχει αρκετές θέσεις για όλους 

τους συµµετέχοντες φοιτητές και το οποίο πληροί όλα τα χαρακτηριστικά αιθουσών που 

απαιτούνται από το συµβάν. 

HC3: Μόνο ένα συµβάν θα πρέπει να ανατεθεί σε κάθε αίθουσα, σε κάθε χρονική στιγµή 

(δηλαδή όχι διπλές εκχωρήσεις αιθουσών). 
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HC4: Τα συµβάντα θα πρέπει να ανατεθούν σε χρονοθυρίδες που έχουν χαρακτηριστεί ως 

"διαθέσιµες" για αυτά τα συµβάντα. 

HC5: Όπου αναφέρονται, τα συµβάντα θα πρέπει να παρουσιαστούν να προκύψουν µε τη 

σωστή σειρά στην εβδοµάδα. 

Εκτός από αυτούς τους πέντε αυστηρούς περιορισµούς, είναι επίσης επιθυµητό να 

ικανοποιούνται οι ακόλουθοι τρεις ελαστικοί περιορισµοί: 

SC1: Οι φοιτητές δεν θα πρέπει να προγραµµατιστούν να παραστεί σε ένα συµβάν κατά την 

τελευταία χρονοθυρίδα της ηµέρας (που σηµαίνει, χρονοθυρίδες 9, 18, 27, 36, ή 45). 

SC2: Οι φοιτητές δεν θα πρέπει να παρακολουθήσουν συµβάντα σε τρεις ή περισσότερες 

διαδοχικές χρονοθυρίδες που προκύπτουν την ίδια ηµέρα. 

SC3: Οι φοιτητές δεν θα πρέπει να υποχρεούνται να παρακολουθήσουν µόνο ένα συµβάν σε 

µια συγκεκριµένη ηµέρα. 

Όπως είναι τυπικό στην έρευνα χρονοπρογραµµατισµού, για αυτό το πρόβληµα η 

ικανοποίηση των αυστηρών περιορισµών θεωρείται ότι είναι πιο σηµαντική από την 

ικανοποίηση των ελαστικών περιορισµών. Εξαιτίας αυτού, οι κανόνες του διαγωνισµού 

δηλώνουν ότι µια υποψήφια λύση θα πρέπει να αξιολογείται σύµφωνα σε δύο ξεχωριστές 

τιµές: η Απόσταση από το Εφικτό (Distance to Feasibility) και το Ήπιο Κόστος (Soft Cost). Η 

Απόσταση από το Εφικτό χρησιµοποιείται επειδή -σε αντίθεση µε το πρώτο διαγωνισµό-  

είναι αναγκαίο να επιτραπεί για το γεγονός ότι ένας αλγόριθµος µπορεί να µην είναι σε θέση 

να αναθέσει το σύνολο των n συµβάντων σε χρονοθυρίδες ενώ υπακούουν τους αυστηρούς 

περιορισµούς. Γι 'αυτόν τον διαγωνισµό, ως εκ τούτου υπάρχει το δικαίωµα να επιτραπεί 

κάποια συµβάντα να παραµένουν χωρίς θέση, προκειµένου να διασφαλιστεί ότι κανείς από 

τους αυστηρούς περιορισµούς δεν παραβιάζεται. (Οι κανόνες του ITC2007 ορίζουν ότι, αν 
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ένας αλγόριθµος παράγει µια λύση που περιέχει τυχόν παραβιάσεις αυστηρών περιορισµών, 

τότε θεωρείται άκυρη και θα πρέπει να αποκλειστεί από τον διαγωνισµό.) Η Απόσταση από 

το Εφικτό έτσι, υπολογίζεται λαµβάνοντας υπόψη τα γεγονότα που δεν διατίθενται στο 

χρονοδιάγραµµα. Ωστόσο, δεν είναι ο αριθµός των γεγονότων που λαµβάνονται υπόψη εδώ, 

αλλά είναι ο συνολικός αριθµός των φοιτητών που παρακολουθούν κάθε ένα από τα µη 

τοποθετηµένα συµβάντα, αντανακλώντας την πραγµατική κατάσταση όπου υπάρχει 

ενδιαφέρον να ικανοποιηθούν όσο το δυνατόν περισσότερες ανάγκες πολλών ανθρώπων µέσα 

σε ένα χρονοδιάγραµµα. Έτσι, αν, για παράδειγµα, µία συγκεκριµένη λύση 

χρονοδιαγράµµατος έχει τρία συµβάντα, που δεν έχουν τοποθετηθεί, καθώς και ο αριθµός 

των φοιτητών που παρακολουθούν κάθε ένα από αυτά είναι 10, 5, και 8, τότε η Απόσταση 

από το Εφικτό είναι απλά (10 + 8 + 5) = 25. Σηµείωση ότι αν όλα τα γεγονότα εισάγονται σε 

ένα χρονοδιάγραµµα (ενώ υπακούουν τους αυστηρούς περιορισµούς), τότε του Απόσταση 

από το Εφικτό είναι µηδέν. 

Η δεύτερη τιµή που χρησιµοποιείται για την αξιολόγηση του χρονοδιαγράµµατος είναι το 

Ήπιο Κόστος (Soft Cost), το οποίο υπολογίζεται από µετρώντας απλά τον αριθµό των 

παραβιάσεων ελαστικών περιορισµών σε ένα χρονοδιάγραµµα. Για τον SC1, αν ένας µαθητής 

έχει προγραµµατιστεί να παρευρεθεί σε ένα συµβάν κατά την τελευταία χρονοθυρίδα της 

ηµέρας, τότε αυτό οδηγεί σε έναν βαθµό ποινής. (Φυσικά, αν υπάρχουν x µαθητές σε αυτή 

την διάλεξη, θεωρούνται ως x βαθµοί ποινής.) Για τον SC2 αν ένας φοιτητής έχει τρία 

συµβάντα στη σειρά αυτό µετριέται ως ένας βαθµός ποινής. Εάν ένας φοιτητής έχει τέσσερα 

συµβάντα στη σειρά αυτό µετριέται ως δύο, και ούτω καθεξής. Σηµειώστε ότι τα 

παρακείµενα γεγονότα που προκύπτουν πάνω από δύο ξεχωριστές ηµέρες δεν υπολογίζονται 

ως παραβίαση. Τέλος, για τον SC3 κάθε φορά που ένας µαθητής παρακολουθεί µόνο ένα 

συµβάν σε µια µέρα, αυτό οδηγεί σε έναν βαθµό ποινής. Το Ήπιο Κόστος είναι απλά το 

σύνολο αυτών των τριών τιµών. 
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∆εδοµένων αυτών των δύο τιµών, η ακόλουθη διαδικασία χρησιµοποιείται για να συγκρίνει 

λύσεις. Πρώτον, λαµβάνονται υπόψη οι Αποστάσεις από το Εφικτό των λύσεων, και η λύση 

µε τη χαµηλότερη τιµή θεωρείται νικητής. Εντούτοις, όταν δύο ή περισσότερες λύσεις είναι 

ίσες από την άποψη αυτή, νικητής θεωρείται η λύση µεταξύ αυτών που έχει το χαµηλότερο 

ήπιο κόστος. 

 

2. Περιγραφή του Αλγορίθµου 

 

Σε αυτήν την προσέγγιση η στρατηγική είναι να αντιµετωπιστεί το πρόβληµα σε τρία 

διαφορετικά στάδια, το καθένα µε ένα αυστηρό όριο χρόνου, Τ1, Τ2, και Τ3 αντίστοιχα (τέτοια 

ώστε το πλήρες χρονικό όριο είναι Τ = Τ1+ Τ2+ Τ3). Αν ένα συγκεκριµένο στάδιο 

ολοκληρώνεται πριν από τη συµπλήρωση του χρονικού ορίου του, τότε ο χρόνος που 

αποµένει περνά στο επόµενο στάδιο. Εάν το Στάδιο 3 ολοκληρώνεται νωρίς, τότε ο 

αλγόριθµος επίσης σταµατά νωρίς. Για καθοδήγηση, µια περιγραφή των κύριων στόχων κάθε 

σταδίου δίνεται στην Εικόνα 10. Όπως απεικονίζεται, η ιδέα είναι να οργανωθούν οι 

περιορισµοί σε τρία διαφορετικά επίπεδα σηµασίας. Σε κάθε διαδοχικό στάδιο, οι 

παραβιάσεις των περιορισµών που ικανοποιούνται σε προηγούµενο στάδιο µετά δεν 

επιτρέπονται. Στο πρώτο στάδιο, γίνονται προσπάθειες για να ικανοποιηθούν οι αυστηροί 

περιορισµοί 1 - 4 χρησιµοποιώντας εξειδικευµένες διαδικασίες. Αν και αυτές οι µέθοδοι είναι 

γενικά αποτελεσµατικές, δεν δείχνουν  ωστόσο, άµεσα εφαρµόσιµες στον αποµένων αυστηρό 

περιορισµό HC5. Έτσι το δεύτερο στάδιο του αλγορίθµου ασχολείται µε την αφαίρεση των 

παραβιάσεων του περιορισµού αυτού. Τέλος, στο Στάδιο 3, ο αλγόριθµος επικεντρώνεται 

στην αφαίρεση όσο το δυνατόν περισσότερες παραβιάσεις ελαστικών περιορισµών από το 

τρέχων χρονοδιάγραµµα. Σε αυτό το σηµείο αγνοούνται τυχόν µη τοποθετηµένα γεγονότα. 
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Σε Στάδια 2 και 3 αυτού του αλγορίθµου, η βελτιστοποίηση πραγµατοποιείται 

χρησιµοποιώντας προσοµοιωµένη ανόπτηση (annealing). Επειδή ο αλγόριθµος αυτός 

λειτουργεί σύµφωνα µε τα χρονικά όρια, όταν εφαρµόζεται αυτό το  metaheuristic είναι 

χρήσιµο να υπολογιστούν χρονοδιαγράµµατα ψύξεως που λαµβάνουν υπόψη τον διαθέσιµο 

χρόνο υπολογισµού. Ο σκοπός συνεπώς είναι να επιτραπεί ο αλγόριθµος να εκτελέσει µια πιο 

αργή ψύξη (και ως εκ τούτου µια ευρύτερη, πιο σφαιρική αναζήτηση), όταν παρουσιάζεται µε 

ένα γενναιόδωρο ποσό χρόνου εκτέλεσης, και µία ταχύτερη ψύξη (µε µια πιο εντατική, 

άπληστη αναζήτηση), όταν µόνο µικρές ποσότητες χρόνου είναι διαθέσιµες. Η µέθοδος για 

τον υπολογισµό αυτών των παραµέτρων περιγράφεται στην υποενότητα  2.3. 

 

Εικόνα 10: Υψηλού επιπέδου περιγραφή του αλγορίθµου τριών σταδίων. Εδώ, το T 

αντιπροσωπεύει το χρονικό όριο που ορίζεται από το πρόγραµµα συγκριτικής 

αξιολόγησης του διαγωνισµού. 

 

Σηµειώστε ότι σε όλα τα πειράµατα που περιγράφονται εδώ, 1/3 του διαθέσιµου χρονικού 

ορίου Τ κατανέµεται σε κάθε στάδιο. Σε προκαταρκτικές δοκιµές δοκιµάστηκε επίσης ένα 

σύστηµα που επέτρεπε σε κάθε στάδιο να τρέχει µέχρι το σύνολο των στόχων του 

ικανοποιηθεί (ή έως ότου επιτεύχθηκε το Τ), αλλά αυτό συχνά αποδεικνύεται να δίνει 

χειρότερη απόδοση σε περιπτώσεις όπου το εφικτό ήταν δύσκολο να επιτευχθεί καθώς αυτό 

θα οδηγούσε  να µην ανατεθεί καθόλου χρόνος στο Στάδιο 3. Επίσης δοκιµάστηκε µε 

διαφορετικές κατανοµές χρόνου, όπως η χορήγηση στα Στάδια 1 και 2 ένα σύνολο 9/10 του 
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διαθέσιµου χρόνου εκτέλεσης, αλλά στο σύνολο βρέθηκε ότι η 1/3 κατανοµή έδωσε σε κάθε 

στάδιο του αλγορίθµου επαρκή χρόνο για την ολοκλήρωση των στόχων. 

Στη επόµενη υποενότητα, θα συζητηθούν κάποια θέµατα κωδικοποίησης και προ-

επεξεργασίας που είναι σχετικά στο σχεδιασµό αυτού του αλγορίθµου. Οι υποενότητες 2.2, 

2.3, 2.4 και στη συνέχεια περιγράφουν τα Στάδια 1, 2, και 3 του αλγορίθµου αντίστοιχα. 

 

 

2.1 Θέµατα Κωδικοποίησης και Προεπεξεργασίας. 

 

Για αυτή την προσέγγιση ένα χρονοδιάγραµµα κωδικοποιείται χρησιµοποιώντας ένα καλούπι 

(δηλ. πλέγµα) δύο-διαστάσεων (r × 45) στο οποίο οι γραµµές αντιπροσωπεύουν τις αίθουσες 

και οι στήλες αντιπροσωπεύουν τις χρονοθυρίδες. Μέσα από αυτή την εργασία αναφέρεται σε 

αυτό το πλέγµα χρονοδιαγράµµατος ως tt και χρησιµοποιείται ο συµβολισµός  tt [i, j] για να 

υποδηλώσει το περιεχόµενο στην τοποθεσία (i, j). Κάθε κελί σε αυτό το πλέγµα (π.χ. θέση 

στο πρόγραµµα) µπορεί να είναι κενό ή να καταλαµβάνεται από ακριβώς ένα συµβάν. 

Σηµειώστε ότι αυτό το τελευταίο χαρακτηριστικό σηµαίνει ότι είναι αδύνατο να διπλό-

καταλειφθεί µία αίθουσα, που επιτρέπει να αγνοηθεί ο HC3. 

Είναι επίσης χρήσιµο να πραγµατοποιηθούν κάποια βήµατα προεπεξεργασίας πριν την 

εκτέλεση του κυρίως σώµατος του αλγορίθµου. Πρώτον, δύο επιπλέον πλέγµατα 

κατασκευάζονται: το πλέγµα event-room, και το πλέγµα conflicts. Το πλέγµα event-room 

είναι διαστάσεων n × m και χρησιµοποιείται για να υποδηλώσει ποιες αίθουσες είναι 

κατάλληλες για ποια γεγονότα. Αυτό µπορεί εύκολα να υπολογιστεί για ένα συµβάν i από 

προσδιορίζοντας απλά ποιες αίθουσες ικανοποιούν τόσο την χωρητικότητα όσο και τα 

χαρακτηριστικά που απαιτούνται από το i. Το πλέγµα conflicts n × n, εν τω µεταξύ, είναι 

πολύ παρόµοιο µε το τυπικό πλέγµα γειτνίασης που χρησιµοποιείται για την αναπαράσταση 
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γραφηµάτων και αναφέρει ποια ζεύγη των συµβάντων συγκρούονται (δηλαδή δεν µπορεί να 

ανατεθούν σε ίδια χρονοθυρίδα). Έτσι, αν δύο γεγονότα i και j έχουν ένα ή περισσότερους 

φοιτητές από κοινού, ή εάν και τα δύο i και j µπορούν να ανατεθούν µόνο στην ίδια αίθουσα 

r, τότε είναι προφανές ότι τα συµβάντα δεν µπορεί ποτέ να ανατεθούν στην ίδια χρονοθυρίδα, 

και έτσι τα στοιχεία (i, j) και (j, i) στο πλέγµα conflicts µπορούν να χαρακτηριστούν ως 

πραγµατικά.  

Η τελική πράξη της προεπεξεργασίας ασχολείται µε τον αυστηρό περιορισµό HC4. Πρώτα απ 

'όλα, σηµειώστε ότι αν υπάρχει ένας περιορισµός "το συµβάν i πρέπει να γίνει πριν από το 

συµβάν j ", τότε αυτό αυτόµατα θα συνεπάγεται τον περιορισµό " το συµβάν j πρέπει να γίνει 

µετά το συµβάν i ". Για την προσέγγιση αυτή, αυτό σηµαίνει ότι όλες οι εµφανίσεις του HC5 

µπορεί εύκολα να αποθηκευτούν σε συµπαγή τρόπο χρησιµοποιώντας ένα πίνακα Α µε n 

λίστες, όπου κάθε λίστα A [i] περιέχει τα συµβάντα που πρέπει να προγραµµατιστούν µετά το 

συµβάν i στο χρονοδιάγραµµα. (Οι "πριν" περιορισµοί δεν χρειάζεται να ληφθούν υπόψη). 

∆εύτερον, µπορεί επίσης να προβεί σε περαιτέρω προσθήκες στο Α σηµειώνοντας ότι ο 

αυστηρός περιορισµός HC5 είναι µεταβατικός (δηλαδή εάν το συµβάν i πρέπει να συµβεί πριν 

από το συµβάν j, και από το συµβάν j πρέπει να συµβεί πριν από το συµβάν k, τότε αυτό 

σηµαίνει ότι το συµβάν i πρέπει επίσης να συµβεί πριν από συµβάν k).  

2.2 Περιγραφή του Αλγορίθµου: Στάδιο 1 

 

Στο στάδιο 1, ο στόχος είναι να προστεθούν όσο το δυνατόν περισσότερα  n συµβάντα εντός 

του χρονοδιαγράµµατος χωρίς να παραβιάζουν τους πρώτους τέσσερις αυστηρούς 

περιορισµούς. Μια ακριβής περιγραφή ψευδό-κώδικα παρουσιάζεται στην Εικόνα 11. Όπως 

φαίνεται, αυτό το στάδιο παίρνει ως ορίσµατα το άδειο χρονοδιάγραµµα tt, ένα όριο 

επανάληψης I, και µια λίστα µε τα τρέχοντα µη τοποθετηµένα συµβάντα U ( | U | = n). Τα 

συµβάντα λαµβάνονται τότε ένα-ένα από το U και εισάγονται µέσα σε κατάλληλες θέσεις στο 



78 από 182 

 

tt. Προκειµένου να δοκιµάσει και να µεγιστοποιήσει τον αριθµό των συµβάντων που έχουν 

εισαχθεί, ο ευρετικός κανόνας h1 χρησιµοποιείται για την επιλογή του επόµενου συµβάντος, 

µε τους δεσµούς να έχουν σπάσει χρησιµοποιώντας τον h2, και περαιτέρω δεσµούς µε τον h3 

(βλ. Πίνακας 6). Σηµειώστε ότι αυτά τα συγκεκριµένα ευρετικά είναι παρόµοια µε εκείνα που 

χρησιµοποιούνται στον αλγόριθµο του Dsatur για χρωµατισµό γράφων, αν και σε αυτή την 

περίπτωση ο h1 λαµβάνει επίσης υπόψη το θέµα της κατανοµής των αιθουσών. Ο κανόνας h1 

επιλέγει ως εκ τούτου τα συµβάντα µε βάση την κατάσταση του τρέχοντος µερικού 

χρονοδιαγράµµατος tt, και ιεραρχεί αυτά µε τις λιγότερο εφικτές επιλογές που αποµένουν. Εν 

τω µεταξύ, ο h2 κανόνας ιεραρχεί αυτά τα συµβάντα που έχουν τον υψηλότερο αριθµό 

συγκρούσεων που, ως ένας γενικός κανόνας, είναι συχνά τα πιο προβληµατικά συµβάντα για 

να εισαχθούν. Σηµειώστε ότι τα συµβάντα χωρίς αποµένουσες επιλογές τοποθέτησης 

αγνοούνται σε αυτό το σηµείο. Τέλος, για την επιλογή µια θέσης για κάθε συµβάν, 

χρησιµοποιείται ο κανόνας h4, ο οποίος επιλέγει τη θέση αυτού που η απασχόληση θα έχει τη 

µικρότερη επίδραση στις επιλογές τοποθέτησης στα υπόλοιπα µη τοποθετηµένα συµβάντα 

στο U. Οι δεσµοί αυτού του κανόνα είναι σπασµένοι χρησιµοποιώντας τον h5 και περαιτέρω 

δεσµοί µε τον h6. 

 

Πίνακας 6: Ευρετικοί κανόνες που χρησιµοποιούνται στο Στάδιο 1 
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Στο τέλος αυτού του σταδίου ανάθεσης, η λίστα U θα είναι άδεια (σε αυτήν την  περίπτωση 

όλα τα γεγονότα έχουν ανατεθεί στο χρονοδιάγραµµα), ή η U θα περιέχει µόνο γεγονότα που 

δεν έχουν κατάλληλες θέσεις στο tt. Στην τελευταία περίπτωση, η διαδικασία ITERATED-

HEURISTIC -SEARCH καλείται, η οποία χρησιµοποιείται για να προσπαθήσει να µεταφέρει 

περαιτέρω γεγονότα από την U στο tt, διασφαλίζοντας ότι οι αυστηροί περιορισµοί 1-4 δεν 

παραβιάζονται κατά τη διαδικασία. Αρχικά, η υπό-διαδικασία HEURISTIC-SEARCH 

καλείται, η οποία λειτουργεί µε το να προσπαθεί επανειληµµένα να µετακινήσει γεγονότα 

από την U σε κενές θέσεις στο tt (γραµµές 3-7). Καθώς γίνεται αυτό όµως, η HEURISTIC-

SEARCH, επίσης, ανακατεύει τα συµβάντα εντός του tt, έτσι ώστε οι ελεύθερες θέσεις 

αλλάζουν θέση (γραµµές 9-15). Το σκεπτικό αυτής της τελευταίας ενέργειας είναι ότι 

προσφέρει τη δυνατότητα ώστε να προστεθούν περαιτέρω συµβάντα από την U στο tt όταν 

γυρίζουµε πίσω στη γραµµή (1) της HEURISTIC-SEARCH. Ωστόσο, µολονότι η διαδικασία 

HEURISTIC-SEARCH είναι αρκετά αποτελεσµατική στη µείωση του αριθµού των µη 

τοποθετηµένων συµβάντων, στα αρχικά πειράµατα είχε επίσης παρατηρηθεί ότι είναι µόνο σε 

θέση να το κάνει αυτό για ένα αρκετά σύντοµο χρονικό διάστηµα, µετά την αδρανοποίηση 

της διαδικασίας, χωρίς περαιτέρω συµβάντα που µεταφέρονται από την U στο tt. Για να 

αντιµετωπιστεί αυτό, η ITERATED-HEURISTIC-SEARCH περιλαµβάνει ένα µηχανισµό 

που προορίζεται για την αναζωογόνηση της διαδικασίας, η οποία επιτυγχάνεται µε τη 

διαδικασία EXTRACT-SOME-EVENTS, η οποία αφαιρεί άλλα συµβάντα από τον tt και τα 

βάζει σε µία δεύτερη λίστα V. Φυσικά, µε την αφαίρεση συµβάντων από το tt, 

δηµιουργούνται επιπλέον ελεύθερες θέσεις που µπορούν να χρησιµοποιηθούν από ορισµένα 

από τα συµβάντα στην U. Έτσι, τα συµβάντα στην V τοποθετούνται σε µια  άκρη προσωρινά, 

και η HEURISTIC-SEARCH και πάλι εφαρµόζεται µε τη χρήση της U και του νέου, κενού 

χρονοδιαγράµµατος. Τέλος, µετά την ολοκλήρωση της δεύτερης φάσης της ευρετικής 

αναζήτησης, τα γεγονότα στο V προστίθενται στα γεγονότα (αν υπάρχουν) που εξακολουθούν 
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να διαµένουν στο U και ολόκληρη η  διαδικασία ITERATED-HEURISTIC-SEARCH 

επαναλαµβάνεται. 

STAGE-1(tt , U, I ) 

(1) while (⊆ events in U with suitable places in tt ) 

(2)  Select an event e ⊆ U that has suitable places in tt ; 

(3)  Choose a suitable place p for e; 

(4)  Move e from U into tt at place p; 

(5) ITERATED-HEURISTIC-SEARCH(tt , U, I ); 

 

ITERATED-HEURISTIC-SEARCH(tt , U, I ) 

(1) while (U ≠ 0 and (timelimit T1 not reached)) 

(2)  HEURISTIC-SEARCH(tt , U, I ); 

(3) if (U ≠ 0) 

(4)   V ← EXTRACT-SOME-EVENTS(tt , |U|); 

(5)   HEURISTIC-SEARCH(tt , U, I ); 

(6)   U ←U ⊆ V ; 

 

HEURISTIC-SEARCH(tt , U, I ) 

(1) Make a list P of all the unoccupied places in tt ; 

(2) i←0; 

(3) while (U ≠ 0 and P ≠ 0 and i < I) 

(4)  foreach (u ⊆ U and p ⊆ P ) 

(5)   if (p is a suitable place in tt to assign u) 

(6)    Put u into p in tt ; 

(7)    Remove u from U and p from P ; 

(8)  if (U ≠ 0 and P ≠ 0) 

(9)   repeat 

(10)    Choose a random event e in tt and p ⊆ P ; 

(11)    if (p is suitable place in tt to assign e) 

(12)     Move e from its current place to p; 

(13)     Update P to reflect the changes; 

(14)    i←i +1; 

(15)   until (i = I or (e has been moved to p)) 

 

EXTRACT-SOME-EVENTS(tt , q) 

(1) V ←0; 

(2) for (i←1 to q) 

(3)  Randomly choose two events e and g in tt ; 

(4)  Move either e of g (according to h7) from tt to V ; 

 

 

Εικόνα 11: Περιγραφή ψευδό-κώδικα του σταδίου 1. Εδώ, το tt αντιπροσωπεύει το 

(r × 45) πλέγµα χρονοδιαγράµµατος και U και V είναι οι λίστες των µη 

τοποθετηµένων συµβάντων. (Όταν η STAGE-1 καλείται για  πρώτη φορά, | U | = 

n.) το Ι ορίζει το όριο επανάληψης της διαδικασίας HEURISTIC-SEARCH 
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Εξετάζοντας τον ψευδό-κώδικα της διαδικασίας ITERATED-HEURISTIC-SEARCH, δύο 

σηµαντικά χαρακτηριστικά γίνονται εµφανή. Πρώτον, πρέπει να σηµειωθεί ότι αν επιλεχθεί 

να µεταφερθούν κάποια γεγονότα από το tt στην V (γραµµή (4)) και στη συνέχεια 

προστεθούν τα περιεχόµενα του V στην U (γραµµή (6)), τότε σε ορισµένες περιπτώσεις, ο 

συνολικός αριθµός των µη τοποθετηµένων συµβάντων µπορεί να αυξηθεί, αντίθετα µε τους 

στόχους του Σταδίου 1. Ωστόσο, στην πράξη, εάν µια τέτοια κατάσταση προκύψει, είναι 

συνήθως προσωρινή, επειδή ο αριθµός των γεγονότων στην U προβλέπεται γενικά να µειωθεί 

και πάλι, όταν ο αλγόριθµος γυρίζει πίσω στην έναρξη της διαδικασίας. 

Το δεύτερο θέµα, εν τω µεταξύ, αφορά τη στρατηγική της εξαγωγής συµβάντος που 

χρησιµοποιείται στην διαδικασία EXTRACT-SOME-EVENTS. Μια επιλογή που 

προσφέρεται εδώ είναι να επιλυθούν απλά τυχαία γεγονότα για αφαίρεση. Ωστόσο, στη 

συγκεκριµένη περίπτωση, φαίνεται λογικό να προωθηθεί η επιλογή για εξάλειψη των 

µικρότερων συµβάντων από το χρονοδιάγραµµα, λόγω στο γεγονός ότι τα µη τοποθετηµένα 

συµβάντα που περιέχουν λιγότερους οι φοιτητές θα προσελκύσουν µία χαµηλότερη 

Απόσταση από το Εφικτό, όταν το χρονοδιάγραµµα αξιολογείται. Έτσι, ο ευρετικός κανόνας 

h7 (Πίνακας 6) χρησιµοποιείται εδώ.  

Ο Πίνακας 7 συνοψίζει την αποτελεσµατικότητα του Σταδίου 1 για τις εικοσιτέσσερις 

περιπτώσεις του προβλήµατος. Λεπτοµέρειες σχετικά µε τα µεγέθη της κάθε περίπτωσης 

περιλαµβάνονται επίσης εδώ: ο αριθµός των συµβάντων n, οι αίθουσες m και οι φοιτητές s. 

Με δεκαέξι από τις περιπτώσεις, ≥ 90% των συµβάντων εισάγονται στο χρονοδιάγραµµα από 

τους κανόνες ευρετικής ανάθεσης, κατά µέσο όρο. Με τις υπόλοιπες οκτώ περιπτώσεις το 

ποσοστό αυτό είναι κατά µέσο όρο 80. Βλέπουµε, επίσης, ότι µετά την µετέπειτα εφαρµογή 

της ITERATED-HEURISTIC-SEARCH, >99% των συµβάντων που εισάγονται εντός του 

χρονοδιαγράµµατος σε όλες τις περιπτώσεις, µε εξαίρεση την περίπτωση 22, το µεγαλύτερο 

πρόβληµα στο σύνολο, όπου έχουν ανατεθεί κατά µέσο όρο µόνο το 95% των συµβάντων. 
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Πίνακας 7: Ποσοστό των συµβάντων που εισάγονται στο χρονοδιάγραµµα πριν και 

µετά την εφαρµογή της ITERATED-HEURISTICSEARCH. Τα παραπάνω στοιχεία 

είναι το αποτέλεσµα από 51 εκτελέσεις σε κάθε περίπτωση, µαζί µε την τυπική 

απόκλιση. Οι περιπτώσεις 1-8 είναι οι «αρχικές» περιπτώσεις, 9-16 οι 

"πρόσφατες" περιπτώσεις, και 17-24 οι «κρυφές» περιπτώσεις. 

 

2.3 Περιγραφή του Αλγορίθµου: Στάδιο 2 

 

Στο Στάδιο 2 του αλγορίθµου, η προσοχή στρέφεται προς την εξάλειψη των παραβιάσεων του 

αποµένοντος αυστηρού περιορισµού HC5. Όπως αναφέρθηκε νωρίτερα, αυτό γίνεται µε τη 

χρήση της προσοµοιωµένης ανόπτησης (SA). Η συνάρτηση κόστους C(tt) που 

χρησιµοποιείται σε αυτή την φάση είναι: 
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Εδώ, το Α αναφέρεται στον πίνακα των λιστών που περιγράφονται στην Υποενότητα 2.1, το 

A [i]j δηλώνει το j-στό στοιχείο στην λίστα Α [i], και η υποδοχή (i) υποδεικνύει την 

χρονοθυρίδα που το συµβάν i ανατίθεται στο χρονοδιάγραµµα tt. Επιπλέον, το µέγεθος (i) 

υποδεικνύει τον αριθµό των φοιτητών που παρακολουθούν το συµβάν i, και το Β είναι µία 

σταθερά που αντανακλά το συνολικό αριθµό των φοιτητών στα δύο µεγαλύτερα συµβάντα. 

Το κόστος λειτουργίας C έτσι αντανακλά τον αριθµό των παραβιάσεων του HC5 στο tt, µε 

κάθε παραβίαση να συνεπάγεται µια τιµή ποινής µεταξύ του µηδενός και του ένα. Σε µια 

προηγούµενη έκδοση αυτού του αλγορίθµου (Lewis 2008) όλες οι παραβιάσεις του H5 

συνεπάγονται µια τιµή ποινής του ενός, όµως αυτή η τρέχουσα µέθοδος είναι µια βελτίωση, 

δεδοµένου ότι δίνει προτεραιότητα στην ικανοποίηση του HC5 µε µεγαλύτερα συµβάντα, 

αποδίδοντας προσοχή στο έσχατο µέσο της ποιότητας: την απόσταση από το εφικτό. 

Προφανώς, ο στόχος σε αυτή τη φάση είναι να παραχθεί µία λύση tt µε C (tt) = 0. 

Ο τελεστής γειτονιάς που χρησιµοποιείται στην παρούσα φάση λειτουργεί µε τυχαία επιλογή 

ενός κελιού tt [a, b] στο χρονοδιάγραµµα. Ένα δεύτερο κελί tt [c, d], τότε επίσης επιλέγεται 

τυχαία, και τα περιεχόµενα των δύο κελιών αντιστρέφονται. Αν µια τέτοια κίνηση προκαλεί 

παραβίαση των αυστηρών περιορισµών 1-4, τότε αµέσως απορρίπτεται και γίνεται 

επαναφορά. Αλλιώς είναι αποδεκτή, και το tt επαναξιολογείται χρησιµοποιώντας το C. 

Σηµειώστε ότι στην επιλογή του δεύτερου κελιού tt [c, d], είναι απαραίτητο να εξασφαλιστεί 

ότι tt [a, b] ≠ tt [c, d]. Αυτό εγγυάται (α) ότι οι δύο επιλεγµένα κελιά είναι διακριτά, και (β) 

ότι τουλάχιστον ένα από τα επιλεγµένα κελιά είναι κατειληµµένο (προφανώς, εάν είτε (α), 
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είτε (β) δεν ήταν αληθής τότε η αντίστοιχη κίνηση θα οδηγήσει σε ένα ταυτόσηµο 

χρονοδιάγραµµα). 

Σηµειώστε ότι η εφαρµογή αυτού του τελεστή γειτονιάς έχει αποτέλεσµα σε µία από τις δύο 

ενέργειες. Η πρώτη συµβαίνει όταν επιλέγονται δύο κατειληµµένα κελιά, που προκαλεί την 

ανταλλαγή των θέσεων των δύο συσχετιζόµενων  συµβάντων  στο χρονοδιάγραµµα. Το 

δεύτερο συµβαίνει όταν ένα κατειληµµένο και ένα κενό κελί επιλέγονται, προκαλώντας την 

µετακίνηση µόνο ενός συµβάντος σε διαφορετική θέση στην χρονοδιάγραµµα. Λόγω του 

τρόπου µε τον οποίο τα κελιά επιλέγονται σε αυτή την περίπτωση, η πιθανότητα καθεµίας 

από αυτές τις δράσεις που συµβαίνουν, σχετίζεται άµεσα µε την αναλογία των 

κατειληµµένων κελιών στο χρονοδιάγραµµα: υποθέτοντας (χωρίς βλάβη της γενικότητας) ότι 

τα γεγονότα n είναι παρόντα σε ένα χρονοδιάγραµµα µε p = 45m θέσεις, τότε η πιθανότητα 

µιας ανταλλαγής είναι: 

 

(δηλ. η υπό όρους πιθανότητα της επιλογής ενός κατειληµµένου κελίου στο πλέγµα, 

ακολουθούµενη από ένα άλλο, διαφορετικό κατειληµµένο κελί). Η πιθανότητα εκτέλεσης µια 

κίνησης, εν τω µεταξύ, είναι: 

 

(δηλ. το άθροισµα της πιθανότητας της επιλογής ενός κενού κελίου που ακολουθείται από 

ένα κατειληµµένο κελί, και η πιθανότητα επιλογής των κατειληµµένων κελιών που 

ακολουθούνται από ένα κενό). Σηµειώστε ότι αυτές οι πιθανότητες προκύπτουν φυσικά λόγω 

της επιλεγµένης µεθόδου της επιλογής κελιού και θα καθορίζεται σε κάθε εκτέλεση του 



85 από 182 

 

αλγόριθµου. Τονίζονται εδώ για να βοηθήσουν την ανάλυση του αλγόριθµου και σηµειώνεται 

ότι στην πράξη θα ήταν εύκολο να επισυνάπτουν διαφορετικές πιθανότητες για τις ενέργειες 

ανταλλαγής και µετακίνησης αν ήταν επιθυµητό. 

Λαµβάνοντας υπόψη την παραπάνω συνάρτηση κόστους και τον τελεστή γειτονιάς, µια απλή 

εφαρµογή της SA. χρησιµοποιείται τώρα: ξεκινώντας από µια αρχική "θερµοκρασία" t0, κατά 

τη διάρκεια της εκτέλεσης η µεταβλητή της θερµοκρασίας σιγά-σιγά µειώνεται σύµφωνα µε 

έναν κανόνα ενηµέρωσης θερµοκρασίας t i +1 = αti, όπου α (0 <α <1) είναι µία µεταβλητή 

γνωστή ως "ρυθµός ψύξης". Σε κάθε θερµοκρασία ti, µία αλυσίδα µήκους n
2
 του Markov 

δηµιουργείται στη συνέχεια εκτελώντας εφαρµογές n
2
 του τελεστή γειτονιάς. Κάθε κίνηση 

που αυξάνει το κόστος του χρονοδιαγράµµατος είναι τότε αποδεκτή µε πιθανότητα exp (-δ/ti), 

όπου δ είναι η µεταβολή του κόστους που προκαλεί αυτή η κίνηση. Κάθε κίνηση που µειώνει 

ή αφήνει αµετάβλητο το κόστος, εν τω µεταξύ, είναι αποδεκτή αυτόµατα. 

Επειδή ο αλγόριθµος αυτός έχει ως στόχο να είναι εξαρτώµενος από τον χρόνο, είναι καλή 

ιδέα να επιλεχθεί ένας ρυθµός ψύξης α που να επιτρέπει στις αλυσίδες Markov να παράγονται 

σε όσο το δυνατόν περισσότερες θερµοκρασίες, µεταξύ της αρχικής θερµοκρασίας t0 και 

κάποιας τελικής θερµοκρασίας. Για να υπολογιστεί ένας τέτοιος ρυθµός ψύξης ο αλγόριθµος 

SA τρέχει για πρώτη φορά για το 5% του κατανεµηµένου χρόνου του Σταδίου2, και ο 

αριθµός των αλυσίδων Markov που δηµιουργούνται καταγράφεται. Το µοτίβο αυτό 

χρησιµοποιείται στη συνέχεια για την πρόβλεψη του αριθµό µ των αλυσίδων Markov που 

δηµιουργούνται στο υπόλοιπο 95% του χρόνου. Χρησιµοποιώντας τον µ, µπορεί στη 

συνέχεια να υπολογιστεί µια τιµή για τον α που εξασφαλίζει ότι η θερµοκρασία θα µειωθεί 

από την t0 σε µία συγκεκριµένη τελική θερµοκρασία tµ σε ακριβώς µ βήµατα ως: 

α = (tµ/t0)
1/µ

     (5) 
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Στην περίπτωσή µας, µετά από άλλες εργασίες, η αρχική θερµοκρασία t0 προσδιορίζεται 

αυτόµατα µε την εκτέλεση ενός µικρού δείγµατος από κινήσεις γειτονιάς και στη συνέχεια µε 

τον υπολογισµό της διακύµανσης του κόστους αυτών των κινήσεων. Η τελική θερµοκρασία 

tµ, εν τω µεταξύ, θα πρέπει να καθορίζεται από το χρήστη. 

Τέλος, το Στάδιο 2 ολοκληρώνεται είτε όταν ένα tt χρονοδιάγραµµα βρίσκεται µε κόστος 

C(tt) =0, ή όταν επιτυγχάνεται το χρονικό όριο Τ2. Εάν συµβαίνει το τελευταίο, τότε 

λαµβάνεται η καλύτερη λύση που βρέθηκε κατά τη διάρκεια αυτού του σταδίου, και τα 

γεγονότα που φαίνονται να προκαλούν παραβίαση του HC5 αφαιρούνται ένα-ένα από το tt 

µέχρι να είναι εντελώς απαλλαγµένο από οποιεσδήποτε παραβιάσεις αυστηρών περιορισµών. 

Αυτό το προκύπτον χρονοδιάγραµµα στη συνέχεια µετακυλίεται στο Στάδιο 3. 

Ο Πίνακας 8 συνοψίζει τα αποτελέσµατα του Σταδίου 2 για τις είκοσι τέσσερις περιπτώσεις 

του διαγωνισµού. Σηµειώστε ότι δεν υπάρχει σηµαντική συσχέτιση µεταξύ των αρχικών και 

των τελικών δαπανών των χρονοδιαγραµµάτων. Συνολικά, δεκαέξι από τις περιπτώσεις 

διαθέτουν τελικό κόστος µε µέσες τιµές και τυπικές αποκλίσεις κοντά στο µηδέν, 

υποδεικνύοντας ότι η διαδικασία είναι σε θέση να ολοκληρώσει επιτυχώς τους στόχους της 

στην πλειονότητα των εκτελέσεων. Φαίνεται  ότι οι περιπτώσεις που προκάλεσαν δυσκολίες 

µε την ανάθεση heuristics στο Στάδιο 1, δηλαδή οι περιπτώσεις 1, 2, 9, 10, 19, 22, και 23 

επίσης αποδεικνύονται προβληµατικές εδώ, και τα συµβάντα που συνήθως πρέπει να 

αφαιρεθούν από αυτά τα χρονοδιαγράµµατα για να τα ελευθερώσει από τις υπόλοιπες 

παραβιάσεις του HC5. Αυτή είναι επίσης η περίπτωση µε το παράδειγµα 24, όπου κατά µέσο 

όρο 1,8 συµβάντα πρέπει να αφαιρεθούν. Ένας πιθανός λόγος για τις χαµηλές επιδόσεις σε 

αυτές τις οκτώ περιπτώσεις είναι ότι οι υποψήφιες λύσεις σε ορισµένα από αυτά τα 

προβλήµατα έχουν υψηλές αναλογίες από κατειληµµένα κελιά ( >66% των διαθέσιµων 

θέσεων µε περιπτώσεις 1, 2, 9, 10, 19, και 22), εποµένως σύµφωνα µε το (3) ένα µεγαλύτερο 

ποσοστό των προτεινόµενων γειτονικών κινήσεις θα είναι αντιµεταθέσεις, οι οποίες είναι πιο 
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πιθανό να απορριφτούν από και τα δύο γεγονότα που εµπλέκονται θα πρέπει να ανατεθούν σε 

κατάλληλες θέσεις. 

Υπάρχουν εξαιρέσεις σε αυτή την παρατήρηση όµως: οι περιπτώσεις 23 και 24, για 

παράδειγµα, διαθέτουν σχετικά χαµηλά ποσοστά πληρότητας του 44%, αλλά εξακολουθούν 

να δείχνουν µια σηµαντική έλλειψη στην απόδοση σε αυτό το στάδιο. Ωστόσο, όπως θα 

δούµε στην Εικόνα 12 αργότερα, όλες οι οκτώ περιπτώσεις που προκαλούν δυσκολίες εδώ 

επίσης έχουν την τάση να διαθέτουν ένα αρκετά υψηλό ποσοστό απόρριψης των 

προτεινόµενων γειτονικών κινήσεων, που φαίνεται να κάνουν κινήσεις στο χώρο αναζήτησης 

πιο περιορισµένα, κάνοντας τις βελτιώσεις στην εξερεύνηση και στο κόστος που προκύπτουν 

πιο δύσκολο να επιτευχθούν.  
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Πίνακας 8: Κόστος του χρονοδιαγράµµατος (µε την διεργασία κόστους C) στην 

αρχή και στο τέλος του Σταδίου 2, και ο αριθµός των επιπλέον συµβάντων που 

αφαιρούνται προκειµένου να ελευθερώσει τα χρονοδιαγράµµατα των υπόλοιπων 

παραβιάσεων αυστηρών περιορισµών. Τα παρουσιαζόµενα στοιχεία είναι οι µέσοι 

όροι από 51 εκτελέσεις σε κάθε περίπτωση, µαζί µε την τυπική απόκλιση. 

 

 

 

 

 

2.4  Περιγραφή του Αλγορίθµου: Στάδιο 3 

 

Στο στάδιο 3, η προσοχή στρέφεται προς την ικανοποίηση των ελαστικών περιορισµών του 

προβλήµατος. Όταν αυτό το τµήµα του αλγορίθµου καλείται, θα έχει προκύψει µία από τις 

δύο περιπτώσεις: είτε ένα έγκυρο χρονοδιάγραµµα µε Απόσταση από το Εφικτό µηδέν θα 

έχει παραχθεί ή, αφού περάσουν τα 2/3 του διαθέσιµου χρόνου λειτουργίας που προσπαθεί να 

ασχοληθεί µε τους αυστηρούς περιορισµούς, θα έχει εγκατασταθεί για ένα χρονοδιάγραµµα 

που έχει κάποια µη τοποθετηµένα συµβάντα. Στην τελευταία περίπτωση, αυτές τα µη 

τοποθετηµένα συµβάντα δεν λαµβάνονται υπόψη περαιτέρω - δηλ. εφόσον είναι 

αποβάλλονται αποτελεσµατικά από το πρόβληµα. 

Η εφαρµογή της SA που χρησιµοποιείται εδώ είναι και πάλι απλή, µε το µοτίβο ψύξης να 

υπολογίζεται µε τον ίδιο τρόπο όπως το Στάδιο 2. Ο τελεστής γειτονιάς είναι επίσης ο ίδιος 

µε Στάδιο 2, αν και σε αυτή την περίπτωση, οι κινήσεις που προκαλούν µια παράβαση του 

αυστηρού περιορισµού HC5 (εκτός από τις προηγούµενες τέσσερις) επίσης επαναφέρονται 

αµέσως. Τέλος, η συνάρτηση κόστους που χρησιµοποιείται εδώ είναι απλά το Soft Cost (βλ. 

υποενότητα 2), η οποία είναι κατάλληλη, λόγω του γεγονότος ότι δεν επιτρέπονται 

παραβιάσεις αυστηρών περιορισµών στο χρονοδιάγραµµα από αυτό το σηµείο και µετά. 
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Εικόνα 12: ∆ιάγραµµα διασποράς δείχνει τη σχέση µεταξύ του ποσοστού των 

αποδεκτών κινήσεων γειτονιάς στο Στάδιο 3, και η προκύπτουσα µείωση του Soft 

Cost (που εκφράζεται ως αναλογία). Κάθε σηµείο στην γραφική παράσταση είναι 

κατά µέσο όρο σε όλες τις διαδροµές µε ένα συγκεκριµένο παράδειγµα, όταν 

επιτεύχθηκε η Απόσταση από το Εφικτό να ισούται µε µηδέν, µε την εξαίρεση το 

παράδειγµα 22 όπου η εκτέλεση µε την χαµηλότερη Απόσταση από το Εφικτό από 

τις 51 εκτελέσεις χρησιµοποιήθηκε. 
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4. Λύνοντας το πρόβλημα κατάρτισης Ωρολογίου Προγράμματος βάση 

των δηλώσεων των φοιτητών με βελτιστοποίηση αποικίας 

μυρμηγκιών (Ant Colony Optimization) 
 

1. Ο Αλγόριθμος 

 

Η προσέγγισή µας βασίζεται στην βελτιστοποίηση αποικίας µυρµηγκιών (ACO) και µπορεί 

να χαρακτηριστεί πιο συγκεκριµένα ως σύστηµα µυρµηγκιών (AS). Σε αλγόριθµους ACO τα 

τεχνητά µυρµήγκια κατασκευάζουν διαδοχικά λύσεις µε βάση την παγκόσµια πληροφορία 

(φεροµόνες) και τοπικές πληροφορίες (π.χ. κάποιο άπληστο κριτήριο). Οι φεροµόνες 

συνεπώς δρουν ως ένα πιθανοθεωρητικό µοντέλο για την κατασκευή λύσης και διαρκώς 

ενισχύονται από τα µυρµήγκια που έχουν κατασκευάσει λύσεις υψηλής ποιότητας. Η 

εξάτµιση φεροµόνης εξουδετερώνει την πρώιµη σύγκλιση επιτρέποντας την εξερεύνηση του 

χώρου αναζήτησης για µια µεγαλύτερη διάρκεια. Μια διαδικασία γενικής βελτιστοποίησης 

αποικίας µυρµηγκιών αποτελείται από τρία βήµατα που επαναλαµβάνονται. Τα βήµατα είναι 

κατασκευή λύση από τα τεχνητά µυρµήγκια, ενηµέρωση φεροµόνης και προαιρετικά 

ενέργειες όπως µια τοπική αναζήτηση. 

Πιο συγκεκριµένα, το AS µπορεί να περιγραφεί µε τον αλγόριθµο TimeTabling-AS(). Η 

κύρια έργασία για το σχεδιασµό ενός ACO αλγόριθµου είναι να επινοήσει τις φεροµονικές 

δοµές και τους κανόνες ενηµέρωσης, και να βρει αποτελεσµατικές τοπικές µεθόδους που 

είναι σε θέση να οδηγήσει τη διαδικασία προς υποσχόµενες περιοχές του χώρου αναζήτησης. 

Τα αντίστοιχα τµήµατα του αλγορίθµου µας περιγράφονται λεπτοµερώς στα ακόλουθα 

τµήµατα. 

Πληροφορίες Φερομόνης 

 

Στον αλγόριθµος µας τα µυρµήγκια αντιστοιχίζουν συµβάντα σε χρονοθυρίδες και αίθουσες 

µε βάση δύο είδη φεροµόνης που συµβολίζονται µε τ
s
ij και τ

r
ik * τ

s
ij είναι ένα πλέγµα n × 45 
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που εκπροσωπεί τις σχετικές πιθανότητες για ανάθεση ενός συµβάντος i σε µία χρονοθυρίδα 

j. Οµοίως, το τ
r
ik είναι ένα πλέγµα n × r που αντιπροσωπεύει τις σχετικές πιθανότητες 

ανάθεσης µιας εκδήλωσης στο i σε αίθουσα k. Η απόφαση για την αποθήκευση πληροφοριών 

φεροµόνης µε αυτόν τον τρόπο είναι ένα βασικό-χαρακτηριστικό του αλγορίθµου, καθώς 

αποφεύγει την χρήση µίας πολύ µεγαλύτερης δοµής δεδοµένων που υπονοείται από µία πιο 

παραδοσιακή κωδικοποίηση χρησιµοποιώντας ατοµικές τιµές φεροµόνης για όλους τους 

συνδυασµούς θυρίδα/αίθουσα/συµβάν. Από την άλλη πλευρά, περιέχει περισσότερες 

πληροφορίες από την αποκλειστική χρήση των φεροµόνων συµβάν-χρονοθυρίδα. 

Algorithm TimeTabling-AS() 

 

1 while time limit not yet reached do 

2  for each ant k = 1, . . . ,m do 

3   create random permutation π
e
 of the events 

4   for each event in order π
e
 do 

5    assign event based on pheromones 

6   end 

7  end 
8 locally improve each constructed solution 

9  for each solution with a better than average score do 

10   pheromone amplification for assignments appearing in solution 

11  end 
12  pheromone evaporation 

13 end 

 

 

Προφανώς, τα διαφορετικά πλέγµατα φεροµόνης τ
s
 και τ

r
 δεν είναι τόσο εκφραστικά όπως 

ένας τρίτης τάξης τανυστής (tensor) φεροµόνης (τijk), που καλύπτει όλους τους συνδυασµούς 

των συµβάντων i, χρονοθυρίδων j, και αιθουσών k θα µπορούσε να είναι. Από την άλλη 

πλευρά ο (τijk) µπορεί να αναµένεται να είναι αραιός, δηλαδή υπάρχουν λίγα στοιχεία 

διαφορετικά από το µηδέν. Έτσι, είναι πιθανό ότι τα στοιχεία τijk µπορεί να είναι επαρκώς 

προσεγγίζοντα από τijk ≈ τ
s
ij × τ

r
ik. Επιπλέον, δεν περιµένουµε ιδιαίτερα ισχυρές αµοιβαίες 

εξαρτήσεις των σχέσεων συµβάν-αίθουσας και συµβάν-χρονοθυρίδας. Ας υποθέσουµε ότι 

κάποιο µάθηµα Ε απαιτείται να πραγµατοποιηθεί σε ένα υποσύνολο των αιθουσών 

συµπεριλαµβανοµένων την αίθουσα R1 και τους φοιτητές που συµµετέχουν αυτό το µάθηµα, 
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καθώς και ορισµένοι περιορισµοί προτεραιότητας απαιτούν το συµβάν που θα 

προγραµµατιστεί νωρίς την πρώτη ηµέρα, ας πούµε σε µία από τις θυρίδες S1,. . . , Sm. ∆εν 

υπάρχει προφανής ανάγκη να εκφραστεί η απαίτηση να εκχωρηθεί το Ε στο R1, όταν 

χρησιµοποιείται το S1 για παράδειγµα, καθώς όλες οι αίθουσες ικανοποιούν τις απαιτήσεις 

του Ε θα είναι τυπικά είναι εξίσου καλό σε αυτή την κατάσταση µία τρέχουσα µερική λύση. 

Οι σκέψεις αυτές οδηγούν κατευθείαν στο συµπέρασµα ότι η ανάθεση σε µία αίθουσα είναι 

τυπικά λιγότερο κρίσιµη από την ανάθεση σε µια χρονοθυρίδα, η οποία υποστηρίζεται επίσης 

από τα πειράµατα. Εάν υπάρχουν αµοιβαίες εξαρτήσεις, αυτά αντιµετωπίζονται εµµέσως από 

την διαδικασία κατασκευής της λύσης. 

 

Πίνακας 9: Σύγκριση των διαφορετικών αναπαραστάσεων φεροµόνης. Για τις δύο 

παραστάσεις και δύο προθεσµίες ο πίνακας περιέχει τη µέση τιµή DTF και  SCP, 

την τυπική απόκλιση για DTF και SCP αντίστοιχα και την πιθανότητα να βρει µια 

εφικτή λύση. Αποτελέσµατα ελήφθησαν από 50 εκτελέσεις σε κάθε µία από τις 

περιπτώσεις του ITC2007. 

 

Algorithm: getNextPermItem(j ) 

 

1 if j > pos then 

2 for j΄= pos, . . . , j do  

3   if σ > � then 

4    rnd ←σ * random number 

5    q ←pos 

6    ξ ←0 

7    while ξ < rnd and q < 45 do 

8     ξ ←ξ + w
s
q  

9     q ←q +1 

10    end 

11   σ ←σ - w
s
q-1 

12   swap(q -1, j΄ ) 
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13   else 

14    // the remaining weights are all zero 

15    arbitrarily choose one of the remaining 

16    indices rnd 

17   swap(rnd, j΄) 

18   end 

19   pos←pos +1 

20  end 

21 end 

22 return π
s
j  

 

 

 

Για να δοκιµαστεί η υπόθεση ότι η προσέγγιση τijk ≈ τ
s
ij × τ

r
ik είναι επαρκής, υλοποιήσαµε και 

τις δύο παραστάσεις φεροµόνης: τijk και τij + τik. Εάν η προσέγγιση είναι επαρκής τότε η 

ποιότητα λύσης για την προσεγγισµένη αναπαράσταση δεν πρέπει να είναι χειρότερη από την 

πλήρη αναπαράσταση. Τα πειράµατά µας υποστηρίζουν αυτή την υπόθεση, και τα 

αποτελέσµατα καταγράφονται στον Πίνακα 9. Οι δύο αναπαραστάσεις πλέγµατος 

εκτελούνται όντως καλύτερα από την πλήρη αναπαράσταση, επειδή ο αλγόριθµος εκτελεί 

από δύο έως και πέντε φορές περισσότερες επαναλήψεις ανά µονάδα χρόνου. Ο λόγος για 

αυτό είναι ότι το ενιαίο πλέγµα είναι πολύ µεγαλύτερο από τα συνδυασµένα δύο πλέγµατα 

και έτσι η κατασκευή των υποψήφιων λύσεων και η εξάτµιση φεροµόνης είναι πιο δαπανηρή 

για να υπολογιστεί. Έτσι, η αύξηση της αποτελεσµατικότητας αντισταθµίζει την έλλειψη 

εκφραστικότητας. 

Κατασκευή Λύσης 

 

Η κατασκευή λύση θεωρεί ότι τα συµβάντα σε µια ενιαία τυχαία σειρά και εκχωρεί κάθε 

συµβάν σε µία αίθουσα και µία εφικτή χρονοθυρίδα µε ένα άπληστο τυχαίο τρόπο (αν είναι 

δυνατόν) θεωρώντας την πληροφορία φεροµόνης. 

Τυπικά οι αλγόριθµοι ACO λαµβάνουν υπόψη επίσης τοπικά ευρετικές πληροφορίες εκτός 

από τις πληροφορίες φεροµόνης. Αυτές οι πληροφορίες µερικές φορές ονοµάζονται 

λειτουργία προβολής, ειδικά στην περίπτωση του προβλήµατος του περιοδεύοντος πωλητή. 
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∆εν χρησιµοποιούµε καθόλου τοπικά ευρετικές πληροφορίες, επειδή αυτό αυξάνει την 

τυχαιότητα του αλγορίθµου, η οποία είναι σηµαντικό για τη συµπεριφορά του αλγορίθµου 

στην παρουσία ενός σηµαντικού σκελετού λύσης. 

Για κάθε συµβάν τυχαιοποιηµένα σταθµισµένες παραλλαγές των διαθέσιµων χρονοθυρίδων 

και αιθουσών (π
s 
και π

r
, αντίστοιχα) παράγονται µε αντιγραφή των σειρών του πλέγµατος 

φεροµόνης τ
s
i τ

r
i σε διανύσµατα w

s
 και w

r
 και τον υπολογισµό των σταθµισµένων τυχαίων 

παραλλαγών π
s 
και π

r
 έτσι ώστε οι εγγραφές µε υψηλότερες τιµές να εµφανίζονται πιο πολύ 

στην αρχή. Με αυτό τον τρόπο οι θυρίδες (αίθουσες) µε υψηλότερες τιµές φεροµόνης για το 

τρέχον συµβάν  είναι πιο πιθανό να εµφανιστούν νωρίτερα από ό,τι οι θυρίδες (αίθουσες) µε 

χαµηλές τιµές φεροµόνης. Αυτό µπορεί να συγκριθεί µε την επιλογή ανάλογης 

καταλληλότητας σε γενετικούς αλγόριθµους όπως για κάθε θέση είναι επιλεγµένο ένα 

στοιχείο (από τα υπόλοιπα) µε µία πιθανότητα ανάλογη µε τις αντίστοιχες φεροµόνες. 

Το µυρµήγκι προσπαθεί στη συνέχεια να εκχωρήσει το τρέχον συµβάν σε ένα συνδυασµό 

θυρίδας/αίθουσας στη σειρά τους για τα π
s 
και π

r
, αντίστοιχα. Η πρώτη δυνατή ανάθεση που 

δεν παραβιάζει κανένα αυστηρό περιορισµό σηµαίνει πως η τρέχουσα µερική λύση είναι 

αποδεκτή. Για να εξασφαλιστεί ότι και τα δύο είδη της φεροµόνης λογίζονται µε 

ισορροπηµένο τρόπο, οι συνδυασµοί θυρίδας/αίθουσας θεωρούνται στην ακόλουθη σειρά: 

(π
s
1, π

r
1), (π

s
1, π

r
2), (π

s
2, π

r
1), (π

s
1, π

r
3), (π

s
2, π

r
2), (π

s
3, π

r
1),. . . , (π

s
45, π

r
r). (Εικόνα 12.) 

Για να επιταχυνθεί η διαδικασία αυτή οι τυχαία σταθµισµένες παραλλαγές δεν 

δηµιουργήθηκαν εξ ολοκλήρου εκ των προτέρων, αλλά όπως τα αιτούµενα στοιχεία 

υπολογίζονται µε τη ζήτηση. Ο αλγόριθµος getNextPermItem( j ) εκτελεί αυτό το έργο για τις 

θυρίδες και οι φεροµόνες του δωµατίου αντιµετωπίζονται ανάλογα. Ο αλγόριθµος επιστρέφει 

το ζητούµενο j-οστό στοιχείο από την τυχαία σταθµισµένη µετάθεση π
s
. Το γενικό διάνυσµα 

w
s 
υποτίθεται να γεµιστεί µε τις αντίστοιχες σειρές των πλεγµάτων φεροµόνης τ

s
 για το 
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συµβάν i που είναι υπό εξέταση. Πριν η µέθοδος εκτελεστεί για πρώτη φορά, ας υποθέσουµε 

ότι . 

Η ακέραια µεταβλητή pos αποθηκεύει το δείκτη στον οποίο η σταθµισµένη µετάθεση έχει 

ήδη δηµιουργηθεί. Εάν η j είναι µικρότερη από την pos δεν απαιτείται κανένας περαιτέρω 

υπολογισµός. ∆ιαφορετικά τα υπόλοιπα στοιχεία υπολογίζονται (γραµµές 3-20). Η διεργασία 

swap(i, j) ανταλλάσει τα στοιχεία π
s
i, π

s
j και w

s
i, w

s
j αντιστοίχως. Στην ειδική περίπτωση που 

όλα τα υπόλοιπα βάρη είναι µηδέν, ή κοντά στο µηδέν µέχρι κάποια µικρή ανοχή � κάποιο 

αυθαίρετο στοιχείο επιλέγεται (γραµµή 13-17). 

Σηµειώστε ότι για την προετοιµασία για το επόµενο µυρµήγκι µόνο η pos πρέπει να 

επαναφερθεί. Οι w
s
 και π

s
 δεν χρειάζεται να επαναρχικοποιηθούν για κάθε µυρµήγκι. 

Επιπλέον, για όλα εκτός από τα πρώτα µυρµήγκια η µέθοδος έχει πολύ καλύτερη απόδοση, 

καθώς οι w
s
 και π

s
 είναι ήδη περίπου ταξινοµηµένες εκ των προτέρων. Το αποτέλεσµα αυτής 

της προδιαλογής είναι ότι ο πιο εσωτερικός βρόγχος θα, κατά µέσο όρο, τρέχει λιγότερες 

φορές αφού το ξ συσσωρεύεται γρηγορότερα. Αυτό το φαινόµενο είναι ιδιαίτερα έντονο όταν 

η διανοµή φεροµόνης έχει διευθετηθεί µετά µερικές δεκάδες επαναλήψεις από τότε που 

συνήθως υπάρχουν µόνο µερικά µεγάλα βάρη στην w
s
q µε η πλειονότητα των βαρών είναι 

κοντά στο µηδέν. 

Ενημέρωση Φερορμόνης 

 

Μετά από κάθε επανάληψη µόνο το σύνολο των µυρµηγκιών των οποίων οι λύσεις είναι 

δεσµευµένες για την χαµηλότερη βαθµολογία DTF λαµβάνονται υπόψη για την ενηµέρωση 

φεροµόνης. Για αυτό το σύνολο ο µέσος όρος του σκορ του SCP υπολογίζεται και όλα τα 

µυρµήγκια που είναι και τα δύο µέλη του συνόλου και το σκορ SCP είναι κάτω από το µέσο 
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όρο προσθέτει µία ποσότητα φεροµόνης ανάλογη µε την ποιότητα της λύσης για τις 

εκτελούµενες αναθέσεις συµβάν/θυρίδα και συµβάν/αίθουσα. 

Στο αρχικό στάδιο αυτά είναι πολύ λίγα µυρµήγκια, τυπικά µόνο ένα, αφού το σκορ DTF θα 

είναι διαφορετικό για τα περισσότερα µυρµήγκια. Στα µεταγενέστερα στάδια, καθώς όλο και 

περισσότερα µυρµήγκια παράγουν εφικτές λύσεις, δηλαδή ένα σκορ DTF ίσον µε µηδέν, ο 

αριθµός των µυρµηγκιών που εναποθέτουν φεροµόνη αυξάνεται και µπορεί να φτάσει µέχρι 

το ήµισυ του συνολικού αριθµού των µυρµηγκιών. 

Η ενηµέρωση φεροµόνης εκτελείται σύµφωνα µε αυτόν τον τύπο: 

τ
s
ij←max(0, τ

s
ij +∆τij – ∆˜τij ).      (1) 

το τ
s
ij είναι η φεροµόνη η οποία είναι αποθηκευµένη στο πλέγµα φεροµόνης. Το ∆τij είναι η 

ποσότητα φεροµόνης που προστέθηκε από τη λύση και το ∆˜τij είναι ένας όρος ποινής για τα 

στοιχεία λύσης που παραβιάζουν ελαστικούς περιορισµούς. Ο µέγιστος υπολογισµός 

αποφεύγει αρνητικές τιµές φεροµόνης που διαφορετικά µπορεί να εµφανιστούν λόγω της 

ποινικοποίηση του SCP. 

Για τις αναθέσεις συµβάντος / θυρίδας, αυτό γίνεται αναλυτικά ως εξής: 

 

Οι αριθµητικές σταθερές έχουν προσδιοριστεί µε προκαταρκτικά πειράµατα. Οι αριθµητές 

επιλέγονται έτσι ώστε για τις περισσότερες λύσεις f και g είναι µεγαλύτεροι από ένας, δηλαδή 

στις περιπτώσεις του δοκιµαζόµενου προβλήµατος υπάρχουν λιγότερα από 100 καταταγµένα 
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γεγονότα και το SCP είναι συνήθως κάτω από 1000. Οι σταθερές που χρησιµοποιούνται όταν 

ο παρονοµαστής γίνεται µηδέν επιλέγονται να είναι το διπλάσιο του παρονοµαστή, ο οποίος 

έχει σχεδιαστεί για την ενίσχυση των καλών αναθέσεων κάπως. Παρακαλώ σηµειώστε ότι η 

απόλυτες τιµές των σταθερών στους παραπάνω τύπους δεν είναι σηµαντικές, µόνον το 

σχετικό τους µέγεθος είναι σηµαντικό. 

Αν µια ανάθεση έχει βρεθεί να προκαλέσει παραβίαση των ελαστικών περιορισµών, οι 

εµπλεκόµενες αναθέσεις τιµωρούνται αναλόγως 

 

όπου το SCP (i) υποδηλώνει την ποινή ελαστικού περιορισµού που επάγεται από το συµβάν i 

και το γ συµβολίζει τον παράγοντα της ποινής. Χρησιµοποιήθηκαν παράγοντες ποινή µεταξύ 

του 0,05 (χαµηλή ποινή) και 0,5 (υψηλή ποινή) µε το 0,3 να είναι ένας καλός συµβιβασµός. 

Σηµειώστε ότι ενώ το  ∆τij, δηλαδή η απόθεση φεροµόνη, είναι σταθερή για ολόκληρη τη 

λύση, η ποινή ∆τ~ij είναι συγκεκριµένης ανάθεσης. Έτσι, διαφορετικά στοιχεία της λύσης 

µπορεί να λάβουν διάφορες ενηµερώσεις φεροµόνης. 

Τέλος, η εξάτµιση φεροµόνης ακολουθεί την πρότυπη AS µέθοδο, η οποία είναι 

 

µε το ρ να είναι ο συντελεστής εξάτµισης φεροµόνης. Εδώ χρησιµοποιούνται τιµές από 0,1 

έως 0,3 για το ρ. 

Η ενηµέρωση φεροµόνης για τις φεροµόνες συµβάντος-αίθουσας τ
r
ik γίνεται κατ 'αναλογία. 

Στην περίπτωση της στασιµότητας, δηλαδή καµία µέχρι τώρα καλύτερη λύση δεν έχει βρεθεί 

κατά τη διάρκεια των τελευταίων 500 επαναλήψεων, οι τιµές φεροµόνης κανονικοποιούνται. 
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Η διαδικασία κανονικοποίησης εκτελεί µία γραµµική κλιµάκωση, έτσι ώστε η µέση τιµή των 

αρχικών φεροµονών παραµένει η ίδια και η απόκλιση από τον µέσο όρο είναι σχετικά µικρή, 

π.χ. περίπου δέκα τοις εκατό. Υποθέτοντας ότι η ελάχιστη τιµή φεροµόνης είναι µηδέν αυτή 

κλιµάκωση επιτυγχάνεται θέτοντας 

 

όπου το τ
n

ij υποδηλώνει την κανονικοποιηµένη τιµή φεροµόνης, το ¯ τ υποδηλώνει τη µέση 

τιµή φεροµόνης και το ω είναι η επιθυµητή εξάπλωση γύρω από το µέσο όρο. Λόγω της 

γραµµικότητας του τελεστή προσδοκίας, ο µέσος όρος των κλιµακούµενων τιµών φεροµόνης 

είναι ίδιος όσο η µέση τιµή των αρχικών τιµών. 

Μέθοδος Βελτίωσης  

 

Συχνά, οι ACO προσεγγίσεις επωφελούνται σηµαντικά µε το να συµπεριλάβουν µία 

διαδικασία τοπικής αναζήτησης για τη βελτίωση των υποψηφίων λύσεων που προέρχονται 

από τα µυρµήγκια. Στον αλγόριθµος µας χρησιµοποιούµε ένα ευρετικό βελτίωσης αλυσίδας, 

καλύτερης πρώτης εκτίναξης. Μια αλυσίδα ξεκινά µε την µετακίνηση ενός συµβάντος που 

προκαλεί παραβιάσεις ελαστικών περιορισµών σε διαφορετική χρονοθυρίδα, αν αυτό µπορεί 

να επιτευχθεί χωρίς να παραβιάζονται αυστηροί περιορισµοί και καθώς αφαιρείται το πολύ 

ένα άλλο συµβάν από τη λύση. Αν ένα συµβάν απαιτείται να αφαιρεθεί, η αλυσίδα 

συνεχίζεται µε την προσπάθεια να τοποθετήσει αυτό το συµβάν µε τους κανόνες που 

περιγράφονται παραπάνω. Εάν υπάρχουν περισσότεροι από ένας τρόπος για να συνεχίσει η 

αλυσίδα, εναλλακτικές λύσεις οι οποίες µειώνουν την ποινή ελαστικού περιορισµού 

περισσότερο δοκιµάζονται πρώτα. Αν ένα γεγονός µπορεί να τοποθετηθεί χωρίς να 

απορριφθεί κάποιο άλλο, η αλυσίδα έχει τελειώσει και είναι αποδεκτή αν µειώνει την 

συνολικη ποινή ελαστικού περιορισµού. Εάν µη αποδεκτές αλυσίδες µπορούν να βρεθούν 



99 από 182 

 

στο µέγιστο µήκος της αλυσίδας, η αναζήτηση µαταιώνεται. Εφαρµόζουµε αυτή τη 

διαδικασία όταν ένα µυρµήγκι βρήκε µια νέα καλύτερη λύση και χρησιµοποίησε ένα µέγιστο 

µήκος αλυσίδας από 16 κινήσεις. 

Παραλληλοποίηση 

 

Οι ACO αλγόριθµοι είναι εύκολα παραλληλήσιµοι, δεδοµένου ότι κάθε µυρµήγκι 

κατασκευάζει λύση του ανεξάρτητα. Μόνο η αξιολόγηση λύσης και η ενηµέρωση φεροµόνης 

πρέπει να είναι συγχρονισµένες αφού όλα τα µυρµήγκια έχουν ολοκληρώσει την κατασκευή 

της λύσης τους. ∆οκιµάστηκε µια παράλληλη υλοποίηση του αλγορίθµου όπου οι παρτίδες 

των µυρµήγκιων τρέχουν σε πολλαπλά νήµατα. Για την εφαρµογή αυτή δεν χρησιµοποιήθηκε 

η ευρετική βελτίωση περιγράφεται στην υποενότητα 1.4. Αντ 'αυτού χρησιµοποιείται ένας 

προσοµοιωµένος (SA) αλγόριθµος ανόπτησης. Το ευρετικό που είναι βασισµένο στην 

αλυσίδα εκτίναξης έχει σχεδιαστεί για να δώσει µια καλύτερη "γρήγορη λύση", και ως εκ 

τούτου εξαντλεί µάλλον γρήγορα τον περιορισµένο χώρο αναζήτησης του. ∆εν είναι επίσης 

ικανό να διαφύγει τα τοπικά ελάχιστα, και ως εκ τούτου δεν είναι κατάλληλο για να 

λειτουργεί παράλληλα µε τον αλγόριθµο ACO. Έτσι, η µετάβαση σε SA. 

Ο τελεστής γειτονιάς επιλέγει τυχαία δύο συνδυασµούς από χρονοθυρίδες και αίθουσες, που 

ο καθένας προσδιορίζει µια θυρίδα στο χρονοδιάγραµµα. Οι χρονοθυρίδες επιλέγονται έτσι 

ώστε οι δύο επιλεγµένες χρονοθυρίδες δεν είναι πανοµοιότυπες. Το περιεχόµενο που 

σχετίζεται µε αυτές τις σχισµές τότε ανταλλάζεται. Υπάρχουν τρεις περιπτώσεις, η πρώτη 

είναι ότι και οι δύο θυρίδες είναι κενές, όπου υπόθεση αυτή δεν λαµβάνεται υπόψη. Η 

δεύτερη υπόθεση είναι ότι µία από τις θυρίδες είναι κενή και η άλλη έχει ένα σχετικό συµβάν. 

Αυτό έχει ως αποτέλεσµα, το συµβάν να µετακινηθεί. Και, τέλος, η τρίτη περίπτωση είναι ότι 

και οι δύο θυρίδες έχουν σχετικά συµβάντα, η οποία οδηγεί στην ανταλλαγή αυτών των 

συµβάντων. Οι κινήσεις που οδηγούν σε παραβιάσεις αυστηρών περιορισµών απορρίπτονται 
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αυτόµατα, και κινήσεις που βελτιώνουν το SCP είτε το αφήνουν αµετάβλητο γίνονται 

αυτόµατα αποδεκτές. Οι κινήσεις που µειώνουν το SCP είναι αποδεκτές µε πιθανότητα e 
-

|∆SCP|/Ti
, όπου Ti είναι η τρέχουσα θερµοκρασία. Είναι ρυθµισµένη αρχικά σε µια σταθερή τιµή 

και Τ0 µείωσε κάθε τρίτη επανάληψη του ACO σύµφωνα προς το γεωµετρικό διάγραµµα 

ψύξεως Τi+1 = δTi. 

Ο SA διεξάγεται σε ξεχωριστό νήµα παράλληλα µε τον ACO. Αυτό το νήµα σταµατά µετά 

από κάθε επανάληψη του ACO, όπου συγκρίνονται οι λύσεις και από τους δύο αλγορίθµους. 

Αν µια βελτιωµένη λύση βρίσκεται από τον SA περιλαµβάνεται στην ενηµέρωση φεροµόνης 

µια φορά, αν µια βελτιωµένη λύση βρίσκεται από τον ACO, ο SA ξαναρχίζει µε αυτήν την 

βελτιωµένη λύση. 

 

5. Ένα Elitist-Ant σύστημα για επίλυση προβλημάτων κατάρτισης 

Ωρολογίου Προγράμματος βάση των δηλώσεων των φοιτητών (An 

Elitist-Ant System for Solving the Post-Enrolment Course Timetabling 

Problem) 
 

1. Ο Αλγόριθμος 

 

Γενικώς, ο Gambardella µεταφέρει τη συµπεριφορά των πραγµατικών µυρµηγκιών σε έναν 

αλγόριθµο υβριδικού συστήµατος αποικίας µυρµηγκιών µε το να δηµιουργεί µια αναλογία 

µεταξύ της αναζήτησης πραγµατικών µυρµηγκιών και το σύνολο των εφικτών λύσεων στο 

πρόβληµα. Το ποσό των τροφίµων σε µια πηγή και το συνάρτηση καταλληλότητας, το 

µονοπάτι φεροµόνης και µια προσαρµοστική µνήµη. Χρησιµοποίησαν µονοπάτια φεροµόνης 

για εξερεύνηση και εκµετάλλευση. Στην αρχική περίπτωση, η φεροµόνη επιλέγει το στοιχείο 

που χρησιμοποιείται για την κατασκευή μίας λύσης πιθανοκρατικά. Στην τελευταία, η φερομόνη 
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επιλέγει το στοιχείο που μεγιστοποιεί ένα μείγμα από τιμές από ίχνη φερομόνης και μερικά 

αντικειμενικές συναρτήσεις αξιολόγησης. 

Σε αυτή την εργασία, θα γίνει επέκταση ενός αλγόριθµου συστήµατος Elitist-Ant που 

προτείνει ο Gambardella, για την επίλυση του προβλήµατος χρονοπρογραµµατισµού 

µαθηµάτων, που χρησιµοποιεί τη εντατικοποίηση και διαφοροποίηση των µηχανισµών όπως 

στον Gambardella. Εδώ χρησιµοποιείται επίσης µια εξωτερική µνήµη µε ένα µεταβλητό 

µέγεθος για την αποθήκευση των ελίτ λύσεων σε κάθε επανάληψη, προκειµένου να 

διαπιστωθεί αν χρειάζεται ενηµέρωση του µονοπατιού φεροµόνης ή επανεκκίνηση της 

αναζήτησης µε δηµιουργία νέου πληθυσµού από τις ελίτ λύσεις. Με την χρησιµοποίηση και 

των δύο µηχανισµών, είµαστε σε θέση να διαχειριστούµε την ανώµαλη εξερεύνηση που 

προκαλείται από απεριόριστους εκ νέου συνδυασµούς. Ο ψευδό κώδικας του αλγόριθµου 

συστήµατος Elitist-Ant παρουσιάζεται στην Εικόνα 13. 

Σε αυτή την εργασία, χρησιµοποιήσαµε τους ίδιους τύπους που παρουσιάζονται στο έργο του 

Mayer σχετικά µε το µοντέλο φεροµόνης, την αναλογική δειγµατοληψία φεροµόνης, τις 

ενηµέρωσεις πλέγµατος µονοπατιών φεροµόνης, την εξάτµιση φεροµόνης, και τους κανόνες 

ενηµέρωσης φεροµόνης. 

Ο αλγόριθµος ξεκινά µε την αρχικοποίηση όλων των παραµέτρων όπως στον Πίνακα 9 

(Στάδιο 1). Τότε (Στάδιο 2), κάθε µυρµήγκι κατασκευάζει την λύση από το µηδέν (άδεια 

χρονοδιαγράµµατα) χρησιµοποιώντας την επιλογή του τροχό ρουλέτας  καθοδηγείται από 

δύο πλέγµατα µονοπατιών φεροµόνης (τj
t
, τj

r
) τα οποία παρουσιάζονται ως οι λίστες των 

διαθέσιµων χρονοθυρίδων και αιθουσών για ένα µάθηµα. Χρησιµοποιούµε ένα συνδυασµό 

του µικρότερου βαθµού κορεσµού και του µεγαλύτερου βαθµού βάρους ευρετικων για να 

αντιπροσωπεύουν ένα µυρµήγκι για την κατασκευή µιας λύσης. Με άλλα λόγια, τα 

απρογραµµάτιστα µαθήµατα ταξινοµούνται µε βάση τον µεγαλύτερο αριθµό των εγγραφών 



102 από 182 

 

και το µικρότερο αριθµό των διαθέσιµων χρονοθυρίδων. Κατά τη φάση της κατασκευής, 

εκπροσωπούµε τα πλέγµατα φεροµόνης τj
t
 και τj

r
 ως ο βάρος της προτιµότερης (µε ελάχιστο 

κόστος ποινής) ανάθεσης του µαθήµατος j στην χρονοθυρίδα p, και το µάθηµα j στην 

αίθουσα k  µε βάση το ιστορικό των προηγούµενων εργασιών (δηλαδή την εµπειρία των 

προηγούµενων µυρµηγκιών). Όσο για την φάση βελτίωσης, αντιπροσωπεύουµε την 

φεροµόνη ως το βάρος της προτιµότερης (σηµαντική βελτίωση µετάθεσης) αλληλουχίας 

γειτονικών δοµών µίας λύσης (µηχανισµός εντατικοποίησης). 

 

 

 

Step 1: Initialization phase 

While StoppingCriterion is not met do 

Step 2: Construction phase 

for each ant //solution construction 

Assign all courses into feasible timeslots and rooms using roulette 

wheel selection mechanism guided by pheromone information 

end for 

Step 3: Improvement phase 

while non-improvement criterion is not met, do //max number of stagnation 

iterations nstagiter  

Locally improve each constructed solution // iterated local search routine 

Update size and content of external memory // update size & contents 

End while 

Step 4: Intensification phase 

Apply intensification mechanism 

Step 5: Global pheromone update phase 

Update pheromone trails for assignments appearing in solution 

Step 6: Diversification phase 

Evaporate pheromone matrix // diversity control 

Apply diversification mechanism 

End while 

Step 7: Return best ant // best solution 

 

 

Εικόνα 13: Ο ψευδοκώδικας του αλγορίθµου Elitist-Ant 

 

Αφού όλες οι λύσεις είναι εφικτές, θα τις βελτιωθούν µε µία τοπική επαναλαµβανόµενη 

αναζήτηση (ILS) που καθοδηγείται από το πλέγµα του µονοπατιού φεροµόνης (Στάδιο 3). Η 

ILS υλοποιεί απλά πέντε τύπους κινήσεων διαταραχής (βλ. Πίνακα 10), όπου κάθε κίνηση 
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εφαρµόζεται για ένα προκαθορισµένο αριθµό επαναλήψεων (χρησιµοποιούµε 100 σε αυτή 

την περίπτωση) για να προσδιοριστεί η αντοχή της διαταραχής (αυξάνοντας ή µειώνοντας 

τιµές φεροµόνης). Χρησιµοποιούµε απλή καθοδική ευρετική µέθοδο. Μία νέα λύση είναι 

αποδεκτή, αν είναι καλύτερη από την τρέχουσα λύση. Μετά την εφαρµογή της τοπικής 

αναζήτησης, ενηµερώνουµε τα περιεχόµενα και το µέγεθος της εξωτερικής µνήµης που 

περιέχει τις ελίτ λύσεις που βρέθηκαν (Στάδιο 3), καθόσον στον Mayer. Μια ελίτ λύση είναι 

µια λύση που έχει την καλύτερη αξία και το λιγότερο αριθµό των µη προγραµµατισµένων 

µαθηµάτων (αν υπάρχουν). Η εξωτερική µνήµη αποθηκεύει τις ελίτ λύσεις που βρίσκονται. 

Χρησιµοποιείται για να διατηρηθεί µία καλή εµπειρία πληροφοριών αναζήτησης για να 

καθοδηγήσει την αναζήτηση αποτελεσµατικά. Επίσης, χρησιµοποιείται για την κατασκευή 

νέων λύσεων σε διαδοχικές επαναλήψεις από ελίτ λύσεις (µε την εκτέλεση κάποιων 

διαταραχών στις ελίτ λύσεις) και όχι την κατασκευή τους από το µηδέν. Μετά από κάθε 

επανάληψη, το µυρµήγκι µε το χαµηλότερο αριθµό των µη προγραµµατισµένων µαθηµάτων 

(αν υπάρχει) και ένα καλύτερο από το µέσο όρο τιµές καταλληλότητας θα προσθέσει µία 

ορισµένη ποσότητα φεροµόνης για να καθοδηγήσει την µετέπειτα αναζήτηση µυρµηγκιού για 

καλύτερη λύση. 

Στο (Στάδιο 4), ο µηχανισµός εντατικοποίησης χρησιµοποιείται για τη διερεύνηση της 

γειτονιάς των καλών λύσεων πιο αποτελεσµατικά αφού έχει βελτιωθεί η καλύτερη λύση που 

έχει βρεθεί µέχρι σήµερα. Αυτό γίνεται µε τη χρήση µίας τυχαίας καθοδικής ευρετικής, όπου 

κάποιοι γείτονες από όλες τις γειτονιές (βλ. Πίνακα 10) µίας λύσης παράγονται και η 

καλύτερη επιλέγεται έως ότου δεν είναι δυνατή παραπάνω βελτίωση. Στη συνέχεια, όλα τα 

µυρµήγκια ξεκινούν  την επόµενη επανάληψη µε την καλύτερη διαταραχή που γίνεται για την 

κατασκευή νέων λύσεων από τις προηγούµενες (όπως στο Βήµα 2 αλλά µε την εκτέλεση 

διαταραχών στις ελίτ λύσεις και όχι την κατασκευή νέων λύσεων από το µηδέν). 
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Μόνο το καλύτερο µυρµήγκι (ελίτ λύση) ενηµερώνει το πλέγµα µονοπατιών φεροµόνης 

(παγκόσµια ενηµέρωση) (Στάδιο 5). Επιπλέον, ο καλύτερος γείτονας που εκτελείται (που έχει 

ως αποτέλεσµα µια ελίτ λύση) από µια καλύτερη λύση στην τρέχουσα επανάληψη, θα πρέπει 

να χρησιµοποιείται ως η αρχική διαταραχή των λύσεων στην επόµενη επανάληψη στη φάση 

βελτίωσης. Αυτό γίνεται για να παραχθεί περαιτέρω εντατικοποίηση γύρω από ελπιδοφόρες 

περιοχές κατά την κατασκευή νέων λύσεων. Σε αυτήν την εργασία, χρησιµοποιούµε πέντε 

γειτονικές δοµές όπως απεικονίζεται στον Πίνακα 10. Οι γειτονικές δοµές απλά εξερευνώνται 

χρησιµοποιώντας µία απλή καθοδική ευρετική (Στάδιο 3). Σε κάθε επανάληψη, µια γειτονιά 

(επιλέγεται τυχαία) απασχολείται. Αν υπάρχει µια βελτίωση, η γειτονιά θα χρησιµοποιηθεί 

και πάλι σε διαδοχικές επαναλήψεις έως ότου δεν υπάρξει βελτίωση, τότε µια διαφορετική 

τυχαία επιλεγµένη γειτονιά (όχι από την προηγούµενη) χρησιµοποιείται. Αυτό το βήµα 

προχωρά για ένα προκαθορισµένο αριθµό επαναλήψεων. 

 

Πίνακας 10: Γειτονιές που ορίζονται από το πρόβληµα. 

 

Ο µηχανισµός της διαφοροποίησης (Στάδιο 6), που ονοµάζεται επίσης εξάτµιση φεροµόνης, 

χρησιµοποιείται µετά την εκτέλεση ενός προκαθορισµένου αριθµού από επαναλήψεις µη-

βελτίωσης της καλύτερης λύση που βρέθηκε µέχρι σήµερα στην τοπική ρουτίνα αναζήτησης. 
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Αυτό βοηθά στην αποφυγή την πρόωρης σύγκλισης του αλγορίθµου. Ο µηχανισµός 

περιοδικά (ο µηχανισµός διαφοροποίησης απασχολείται κάθε φορά) σβήνει όλα τα µονοπάτια 

φεροµόνης. Αρχικοποιούνται εκ νέου οι τιµές φεροµόνης όταν ο µηχανισµός 

εντατικοποίησης αποτυγχάνει να βελτιώσει όλες τις λύσεις µυρµηγκιών. Με άλλα λόγια, αν 

όλες οι γειτονιές στον Πίνακα 10 διερευνηθούν και καµία βελτίωση λύσης δεν έχει γίνει, τότε 

τα µονοπάτια φεροµόνης πρέπει να διαγραφούν για να ακολουθήσουν µια νέα πορεία προς 

καλύτερες ποιοτικές λύσεις. Κάθε µυρµήγκι θα δηµιουργήσει µια νέα λύση από την ελίτ λύση 

στην εξωτερική µνήµη για όλα τα µυρµήγκια (εκτός από εκείνα µε την καλύτερη λύση που 

βρέθηκε µέχρι τώρα) εκτελώντας κάποιες διαταραχές στις ελίτ λύσεις. Η όλη διαδικασία του 

αλγορίθµου επαναλαµβάνεται µέχρις ότου πληρείται το κριτήριο διακοπής, είτε η καλύτερη 

λύση έχει βρεθεί ή ο αριθµός των επαναλήψεων φθάσει στα όριά του. 

 

2. Πειραματικά αποτελέσματα 

 

Όπως συνιστάται από τον Mayer και τα προκαταρκτικά πειράµατα, έχουµε ρυθµισµένες 

παραµέτρους όπως απεικονίζεται στον Πίνακα 11 πιο κάτω. Σε αυτή την εργασία, 

δοκιµάστηκε ο αλγόριθµος σε γνωστά σηµεία αναφοράς για περιπτώσεις κατάρτισης 

Ωρολογίου Προγράµµατος βάση των δηλώσεων των φοιτητών.  

Τρέξαµε τον αλγόριθµος 25 φορές σε κάθε περίπτωση για το χρόνο εκτέλεσης που 

κυµαίνεται µεταξύ 30 δευτερόλεπτα και 12 ώρες για κάθε εκτέλεση ανάλογα µε το µέγεθος 

και την πολυπλοκότητα της περίπτωσης προς απόκτηση της πιθανής καθολικής βέλτιστη 

λύση (ένα πολύ µεγαλύτερο χρονικό διάστηµα από αυτό που επιτρέπεται στον διαγωνισµό). 

Τα πειράµατα πραγµατοποιήθηκαν σε Intel Pentium Core 2 Duo 2,16 GHz επεξεργαστή, 2GB 

RAM, και υλοποιείται σε Java NetBeans IDE v 6,8. 
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Πίνακας 11: Ρυθµίσεις παραµέτρων για τον αλγόριθµο. 

 

Ο Πίνακας 12 παρουσιάζει τα αποτελέσµατα που ελήφθησαν από τον AS αλγόριθµο µε βάση 

τις παραµέτρους που µας παρουσιάζονται στον Πίνακα 11, σε σύγκριση µε άλλες 

προσεγγίσεις ACO, βάσει του πληθυσµού προσεγγίσεις και τα καλύτερα γνωστά 

αποτελέσµατα που λαµβάνονται µε άλλες. Τα καλύτερα αποτελέσµατα παρουσιάζονται µε 

έντονους χαρακτήρες. Οι στατιστικές µετρήσεις βασίζονται στους ακόλουθους δείκτες 

απόδοσης κάτω από µια χαλαρή κατάσταση διακοπής, που είναι ο αριθµός των 

επαναλήψεων: το καλύτερο αποτέλεσµα που λαµβάνεται (best), η µέση τιµή (m), η τυπική 

απόκλιση (σ), τα κατώτερα (Q1) και το ανώτερα (Q2) τεταρτηµόρια κατανοµών των 

αποτελεσµάτων και η χειρότερη τιµή κόστους (w), που λαµβάνεται από το συνολικό αριθµό 

των εκτελέσεων για κάθε παράδειγµα. Επιπλέον, τα καλύτερα αποτελέσµατα (best*) που 

ελήφθησαν από τον αλγόριθµο υπό την κατάσταση διακοπής του διαγωνισµού, η οποία είναι 

ο περιορισµένος χρόνος ίσος µε 474 δευτερόλεπτα. Μερικές από τις µεθόδους που 

παρουσιάζονται στον Πίνακα 12 µοιράζονται κοινά χαρακτηριστικά µε το καθένα άλλα και 

κάπως µε τον αλγόριθµο µας, όπως είναι τα χαρακτηριστικά µε βάση τον πληθυσµό, ο 

µεγάλος αριθµός των επαναλήψεων (κυµαίνεται από 50.000 έως 200.000), οι µεταβλητές 
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γειτονικές δοµές, µηχανισµοί ελέγχου, και χαλαρή κατάσταση διακοπής, στην οποία 

προσπαθήσαµε να κάνουµε λογικές, δίκαιες και ουσιαστικές συγκρίσεις. 

Αποτελέσµατα από τον Πίνακα 12 έδειξαν ότι ο Elitist-AS αλγόριθµος είναι ικανός να 

παράγει εφικτά χρονοδιαγράµµατα για όλες τις περιπτώσεις σε κάθε εκτέλεση. Παρά το 

γεγονός ότι ο χρόνος εκτέλεσης του αλγόριθµου ήταν κάπως µικρός σε όταν λαµβάνονται 

υπόψη τα χρονικά όρια που επιτρέπονται στον διαγωνισµό, τα αποτελέσµατά µας είναι κάπως 

ανταγωνιστικά σε σχέση µε τις προσεγγίσεις του ACO. Φυσικά, αν εκτελεστεί ο αλγόριθµος 

για µεγαλύτερο χρονικό διάστηµα θα είµαστε σίγουρα σε θέση να αποκτήσουµε καλύτερη 

σχέση κόστους αξίας µίας λύσης ή ακόµη και να αποκτήσουµε την καθολική βέλτιστη λύση. 

Ως εκ τούτου, έχουµε επέκτεινε το χρόνο εκτέλεσης για να επιτευχθούν καλύτερα 

αποτελέσµατα. Επίσης, µπορεί να αποδειχθεί ότι ο αλγόριθµος είναι σχετικά συνεπής στην 

παραγωγή  βέλτιστων αποτελεσµάτων για όλες τις περιπτώσεις µικρού µεγέθους. 

Ο αλγόριθµος µας έχει παράγει εφικτά και καλής ποιότητας αποτελέσµατα για όλες τις 

περιπτώσεις, και η ποιότητα τους ξεπέρασε όλες τις προσεγγίσεις που βασίζονται στον 

πληθυσµό που απεικονίζονται στον πίνακα για όλες τις περιπτώσεις, εκτός από τις medium3 

και large περιπτώσεις. Ο αλγόριθµος λαµβάνει τα καλύτερα αποτελέσµατα επικεντρωµένα σε 

όλες τις περιπτώσεις µεσαίου µεγέθους σε σύγκριση µόνο µε τις προσεγγίσεις στον πίνακα. 

Επιπλέον, τα αποτελέσµατα του Elitist-AS αλγόριθµου που λαµβάνονται στο πλαίσιο της 

κατάστασης διακοπής του διαγωνισµού φτάνουν το βέλτιστο για όλες τις µικρές περιπτώσεις 

σε χρόνο µικρότερο από 300 δευτερόλεπτα, καθώς και η περίπτωση των αποτελεσµάτων που 

λαµβάνονται υπό την χαλαρή κατάσταση διακοπής, ενώ όλα τα αποτελέσµατα µεσαίων και 

µεγάλων περιπτώσεων είναι σχετικά καλύτερα από ό, τι µερικές από τις προσεγγίσεις για την 

απόκτηση καλής ποιότητας αποτελέσµατα µέσα σε συντοµότερο υπολογιστικό χρόνο στις 

περισσότερες περιπτώσεις. Ο αλγόριθµος λαµβάνει καλύτερης ποιότητας αποτελέσµατα από 
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όλες τις εικονογραφηµένες προσεγγίσεις βασισµένες σε σύστηµα µυρµηγκιών και πληθυσµού 

στον ανωτέρω πίνακα, σε σχέση µε τα καλύτερα γνωστά αποτελέσµατα που αναφέρονται στη 

βιβλιογραφία. Επιπλέον, οι στατιστικές αναγνώσεις από τον Πίνακα 12 αποδεικνύουν ότι ο 

αλγόριθµος (Elitist-AS) είναι αποτελεσµατικός και αξιόπιστος. 

 

Πίνακας 13: Υπολογιστική στατιστικά στοιχεία του αλγορίθµου. 

 

Κεφάλαιο 4 

Κατάρτιση Προγράµµατος Εξεταστικής. 

Γενικά 
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Η κατάρτιση προγράµµατος εξεταστικής είναι µία από τις πιο σηµαντικές διοικητικές 

δραστηριότητες που λαµβάνει χώρα σε όλα τα ακαδηµαϊκά ιδρύµατα. Στην παρούσα εργασία, 

παρουσιάζουµε µια  έρευνα για την κατάρτιση προγράµµατος εξεταστικής που έχει λάβει 

χώρα την τελευταία δεκαετία. Αυτά τα τελευταία δέκα χρόνια έχει παρατηρηθεί ένα 

σηµαντικά αυξηµένο επίπεδο της προσοχής της έρευνας για το αυτόν τον σηµαντικό τοµέα. 

Υπήρξε µια σειρά από διορατικές εισφορές στην επιστηµονική βιβλιογραφία τόσο από την 

άποψη των θεωρητικών ζητηµάτων όσο και των πρακτικών πτυχών. Ο κύριος στόχος αυτής 

της έρευνας είναι να αναδείξει τις νέες τάσεις και τα βασικά επιτεύγµατα της έρευνας τα 

οποία έχουν πραγµατοποιηθεί την τελευταία δεκαετία. Στόχος είναι επίσης να περιγραφούν 

µια σειρά από σηµαντικά ζητήµατα σχετικής έρευνας και προκλήσεις που έχουν 

δηµιουργηθεί από την εργασία. 

Ορίζεται πρώτα το πρόβληµα και µελετώνται προηγούµενα έγγραφα της έρευνας. Μετά την 

παρουσίαση των state-of-the-art µεθοδολογιών, τονίζονται πρόσφατες τάσεις της έρευνας, 

συµπεριλαµβανοµένων υβριδισµοί των µεθοδολογιών έρευνας και της ανάπτυξης τεχνικών 

που υποκινούνται από την αύξηση του επιπέδου της γενικότητας µε την οποία µεθοδολογίες 

αναζήτησης µπορούν να λειτουργήσουν. Συνοψίζοντας οι πίνακες που παρουσιάζονται, 

παρέχουν µια συνολική εικόνα των τεχνικών αυτών. Τέλος, εφιστούµε την συζήτησή µας 

στην βιβλιογραφία για να παρουσιάσει ένα (µη εξαντλητικό) φάσµα των πιθανών 

κατευθύνσεων µελλοντικής έρευνας και ανοικτά ζητήµατα της έρευνας για την κατάρτιση 

προγράµµατος εξετάσεων. 

Τα προβλήµατα χρονοδιαγραµµάτων συναντώνται σε διάφορες µορφές, 

συµπεριλαµβανοµένων των εκπαιδευτικών, τον προγραµµατισµό νοσηλείας, αθλητικά 

χρονοδιαγράµµατα και τα χρονοδιαγράµµατα µεταφορών. Έχουν αντιπροσωπεύσει µία 

δύσκολη και σηµαντική περιοχή προβλήµατος για τους ερευνητές. Τα τελευταία χρόνια 

παρατηρείται ένα αυξηµένο επίπεδο της ερευνητικής δραστηριότητας αυτό τον τοµέα. Αυτό 
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αποδεικνύεται από (µεταξύ άλλων) τη ανάδυση µιας σειράς διεθνών συνεδρίων για την 

Πρακτική και Θεωρία στον Αυτοµατοποιηµένο Χρονοπρογραµµατισµό (PATAT) και τη 

δηµιουργία της οµάδας EURO (European Association of Operational Research Societies) στα 

αυτοµατοποιηµένα χρονοδιαγράµµατα. 

Μεταξύ της µεγάλης ποικιλίας των προβληµάτων χρονοδιαγράµµατος, ο εκπαιδευτικός 

χρονοπρογραµµατισµός είναι ένα από τα πλέον ευρέως µελετηµένα. Είναι µία από τις πιο 

σηµαντικές και χρονοβόρες εργασίες που συµβαίνουν περιοδικά (π.χ. κάθε χρόνο, σε 

τριµηνιαία βάση, κ.λπ.) σε όλα τα ακαδηµαϊκά ιδρύµατα. Η ποιότητα του 

χρονοπρογραµµατισµού έχει µεγάλη επίδραση σε ένα ευρύ φάσµα των διαφόρων 

ενδιαφεροµένων, συµπεριλαµβανοµένων διδασκόντων, φοιτητών και διοικητικών 

υπαλλήλων. Παραλλαγές του εκπαιδευτικού χρονοπρογραµµατισµού περιλαµβάνουν 

χρονοπρογραµµατισµό σχολείων (χρονοπρογραµµατισµός classteacher), 

χρονοπρογραµµατισµό µαθηµάτων πανεπιστηµίου, χρονοπρογραµµατισµό εξετάσεων και 

ανάθεση αιθουσών. Έχει παρατηρηθεί ότι ο χρονοπρογραµµατισµός µαθηµάτων και 

εξετάσεων είναι προβλήµατα σχετικά, αλλά υπάρχουν και πολύ σηµαντικές διαφορές. Η 

εργασία θα επικεντρωθεί στην κατάρτιση προγράµµατος εξεταστικής. 

Εντούτοις, ένας σηµαντικός αριθµός εγγράφων έρευνας για το θέµα αυτό έχουν δηµοσιευθεί 

από το 1996. Η εργασία αυτή θα επικεντρωθεί από την έρευνα που έχει εµφανιστεί µετά από 

τη δηµοσίευση του (Carter και Laporte 1996). Η τελευταία δεκαετία έχει δηµιουργηθεί µια 

συλλογή από συγκριτικά µέτρησης επιδόσεων σε χρονοδιαγράµµατα εξετάσεων που έχουν 

χρησιµοποιηθεί από πολλούς στις ερευνητικές εργασίες που έχουν εµφανιστεί από το 1996. 

Ωστόσο, υπήρξε κάποια σύγχυση στη βιβλιογραφία που προκαλείται από την ύπαρξη 

διαφορετικών συνόλων δεδοµένων αναφοράς πρόβληµα µε τα ίδια ονόµατα. Η εργασία αυτή 

έχει ως στόχο να εξαλείψει τέτοια σύγχυση, παρουσιάζοντας µια οριστική µετονοµασία των 

συνόλων και αποσαφηνίζοντας την κατάσταση. 
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Τα προβλήματα κατάρτισης προγράμματος εξεταστικής. 
 

Τα προβλήµατα κατάρτισης προγράµµατος εξεταστικής µπορούν να οριστούν ως µία 

ανάθεση ενός συνόλου των εξετάσεων σε περιορισµένο αριθµό χρονοθυρίδων (χρονικά 

διαστήµατα) και αιθουσών (ορισµένης ικανότητας), που υπόκεινται σε ένα σύνολο 

περιορισµών. Η πολυπλοκότητα και τις προκλήσεις που παρουσιάζονται από τα προβλήµατα 

χρονοδιαγράµµατος προκύπτουν από το γεγονός ότι µια µεγάλη ποικιλία από προβλήµατα, 

µερικά από τα οποία έρχονται σε αντίθεση µεταξύ τους, πρέπει να πληρούνται σε διάφορα 

ιδρύµατα. Στη βιβλιογραφία χρονοπρογραµµατισµού, οι περιορισµοί είναι συνήθως 

κατηγοριοποιούνται σε δύο τύπους: αυστηρούς και ελαστικούς περιορισµούς, οι οποίοι 

εξηγούνται παρακάτω: 

- Οι Αυστηροί Περιορισµοί δεν µπορεί να παραβιαστούν υπό οποιεσδήποτε συνθήκες 

(κυρίως λόγω των φυσικών περιορισµών). Για παράδειγµα, αντικρουόµενες εξετάσεις 

(δηλαδή εκείνες που αφορούν κοινούς πόρους, όπως φοιτητές) δεν µπορούν να 

προγραµµατιστούν ταυτόχρονα. Ένα χρονοδιάγραµµα που πληροί όλους τους 

αυστηρούς περιορισµούς συνήθως λέγεται ότι είναι εφικτό. 

- Οι Ελαστικοί περιορισµοί είναι επιθυµητοί, αλλά δεν είναι απολύτως κρίσιµοι. Στην 

πράξη, είναι συνήθως αδύνατο να βρει εφικτές λύσεις που ικανοποιούν όλους τους 

ελαστικούς περιορισµούς. Οι ελαστικοί περιορισµοί διαφέρουν (και µερικές φορές 

έρχονται σε σύγκρουση ο ένας µε τον άλλο) από το ένα ίδρυµα στο άλλο όσον αφορά 

τόσο το είδος όσο και τη σηµασία τους. Ο πιο κοινός ελαστικός περιορισµός στην 

βιβλιογραφία χρονοπρογραµµατισµού εξετάσεων είναι να εξαπλωθούν 

αντικρουόµενες εξετάσεις όσο το δυνατόν περισσότερο σε όλη τη διάρκεια εξέτασης, 

έτσι ώστε οι µαθητές να έχουν αρκετό χρόνο για επανάληψη µεταξύ των εξετάσεων. 

Ένα παράδειγµα από έναν άλλο ελαστικό περιορισµό που µπορεί να έρχεται σε 
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σύγκρουση µε αυτό είναι να προγραµµατιστούν όλες οι µεγάλες εξετάσεις όσο το 

δυνατόν νωρίτερα για να δοθεί επαρκής χρόνος για σήµανση. Η ποιότητα των 

χρονοδιαγραµµάτων συνήθως µετριέται από τον έλεγχο σε ποιο βαθµό οι ελαστικοί 

περιορισµοί παραβιάζονται στις λύσεις που δηµιουργούνται. 

Λόγω της µεγάλης ποικιλίας των προβληµάτων που παρουσιάζονται και διερευνώνται, δεν θα 

ήταν ούτε πρακτικό ούτε ωφέλιµο να παρουσιάσουµε έναν πλήρη κατάλογο όλων των 

αυστηρών και ελαστικών περιορισµών που προκύπτουν στην έρευνα χρονοδιαγραµµάτων. 

Παραθέτουµε µερικούς από τους βασικούς αυστηρούς και ελαστικούς περιορισµούς για την 

κατάρτιση προγράµµατος εξετάσεων στους πίνακες 14 και 15, αντίστοιχα. Πιστεύουµε ότι 

αυτοί καλύπτουν τους περισσότερους από τους περιορισµούς που έχουν εµφανιστεί στη 

βιβλιογραφία. Μπορεί να παρατηρηθεί ότι µπορούν να οµαδοποιηθούν χονδρικά ως χρονικά 

εξαρτώµενοι (Νο. 1 στον Πίνακα 14 και Νο. 1-7 στον πίνακα 15), ή εξαρτώµενοι από πόρους 

(Νο 2 στον Πίνακα 14 και Νο. 8-11 στον Πίνακα 15) . Τα περισσότερα από τα έγγραφα της 

έρευνας στην επόµενη υποενότητα παρουσιάζουν λίστες περιορισµών σε εξετάσεις και γενικά 

χρονοδιαγράµµατα. Οι αυστηροί περιορισµοί που αναφέρονται στον Πίνακα 14 και ο πρώτος 

ελαστικός περιορισµός στον Πίνακα 15 είναι εκείνοι οι οποίοι έχουν ως επί το πλείστον 

καλυφθεί από την έρευνα στην βιβλιογραφία. 

 

 

 

Πίνακας 14. Βασικοί αυστηροί περιορισµοί σε προβλήµατα κατάρτισης 

προγράµµατος σπουδών εξεταστικής. 

 

Βασικοί Αυστηροί Περιορισµοί  
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1. ∆εν αναθέτονται ταυτόχρονα εξετάσεις µε κοινούς πόρους (π.χ. φοιτητές)  

2. Οι πόροι των εξετάσεων πρέπει να είναι επαρκής (π.χ. το µέγεθος των εξετάσεων πρέπει να 

είναι κάτω από την χωρητικότητα των αιθουσών, αρκετές αίθουσες για όλες τις εξετάσεις) 

 

 

Πίνακας 15. Βασικοί ελαστικοί περιορισµοί σε προβλήµατα κατάρτισης 

προγράµµατος σπουδών εξεταστικής. 

 

Βασικοί Ελαστικοί Περιορισµοί 

1. Εξάπλωση των αντικρουόµενων εξετάσεων, όσο το δυνατόν περισσότερο, ή όχι σε x 

συνεχόµενες χρονοθυρίδες ή ηµέρες  

2. Οι οµάδες εξετάσεων απαιτούνται να λάβουν χώρα κατά την ίδια ώρα, την ίδια ηµέρα ή σε 

µία θέση 

3. Οι εξετάσεις να είναι συνεχόµενες 

4. Ο προγραµµατισµός όλων των εξετάσεων, ή των µεγαλύτερων εξετάσεων, όσο το δυνατόν 

νωρίτερα 

5. Κατηγοριοποίηση (προτεραιότητα) των εξετάσεων πρέπει να πληρείται 

6. Περιορισµένος αριθµός φοιτητών και / ή εξετάσεις σε οποιαδήποτε χρονική στιγµή 

7. Χρονικές απαιτήσεις (π.χ. εξετάσεις να είναι (ή όχι) σε ορισµένες χρονοθυρίδες) 

8. Αντικρουόµενες εξετάσεις την ίδια ηµέρα που βρίσκονται σε κοντινή απόσταση 

9. Οι εξετάσεις µπορεί να χωριστούν σε παρόµοιες θέσεις 
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10. Μόνον εξετάσεις της ίδιας διάρκειας µπορούν να συνδυαστούν στην ίδια αίθουσα 

11. Απαιτήσεις σε πόρους (π.χ. εγκατάσταση δωµάτιο) 

 

Προσεγγίσεις / Τεχνικές Κατάρτισης Προγράμματος Εξεταστικής 

 
Υπήρξε αρκετή έρευνα για χρονοπρογραµµατισµό εξεταστικής κατά την τελευταία δεκαετία. 

Σε αυτή την ενότητα κατατάσσεται η µεγάλη ποικιλία των τεχνικών έρευνας που έχουν 

εµφανιστεί σε αυτό το διάστηµα. Σηµειώνουµε ότι πολλές από τις επιτυχηµένες µεθοδολογίες 

που έχουν εµφανιστεί στη βιβλιογραφία αντιπροσωπεύουν υβριδισµούς ενός αριθµού 

τεχνικών. Έτσι, η κατάταξη δεν είναι αυστηρή. Πράγµατι, αρκετές από τις µεθοδολογίες 

µπορούσε να είχαν εµφανιστεί σε δύο ή περισσότερες από τις ταξινοµήσεις. Όπου είναι 

δυνατόν, έχουν ταξινοµηθεί από την κύρια τεχνική που χρησιµοποιείται. 

1. Διαδοχικές Τεχνικές Βασισμένες σε Γράφους 

 

Τα προβλήµατα χρονοπρογραµµατισµού, χωρίς ελαστικούς περιορισµούς, µπορούν να 

µοντελοποιηθούν ως προβλήµατα χρωµατισµού γραφήµατος. Η δηµοσίευση των Welsh και 

Powell το 1967 έχτισε τη γέφυρα µεταξύ του χρωµατισµού γραφήµατος και 

χρονοπρογραµµατισµού, το οποίο οδήγησε σε αρκετά περισσότερη έρευνα αργότερα σε 

ευρετικά γραφήµατα στον χρονοπρογραµµατισµό. Σε προβλήµατα χρονοπρογραµµατισµού 

εξετάσεων, οι εξετάσεις µπορούν να εκπροσωπούνται από κορυφές σε ένα γράφηµα, και ο 

αυστηρός περιορισµός µεταξύ εξετάσεων εκπροσωπείται από τις άκρες µεταξύ των κορυφών. 

Το πρόβληµα χρωµατισµού γραφήµατος της ανάθεσης χρωµάτων στις κορυφές, έτσι ώστε οι 

γειτονικές κορυφές να µην έχουν το ίδιο χρώµα, τότε αντιστοιχεί στο πρόβληµα της ανάθεσης 

χρονοθυρίδων σε εξετάσεις. ∆ιαφορετικοί ελαστικοί περιορισµοί (όπως αυτοί που 
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παρατίθενται στον Πίνακα 15), πρέπει να εξεταστούν ξεχωριστά και ο βαθµός ο οποίος η 

λύση χρονοδιαγράµµατος ικανοποιείται αντιπροσωπεύει ένα µέτρο της ποιότητας της λύσης. 

Οι βασικοί χρωµατισµοί γράφων µε βάση ευρετικά χρονοδιαγράµµατος είναι 

εποικοδοµητικές µέθοδοι που ταξινοµούν τις εξετάσεις και τις εκχωρούν µία προς µία µε το 

πόσο δύσκολο είναι να προγραµµατιστούν στις χρονοθυρίδες. Υπάρχει µια σειρά από 

στρατηγικές ταξινόµησης και οι τροποποιηµένες παραλλαγές τους που εµφανίζονται στην 

βιβλιογραφία χρονοπρογραµµατισµού. Στον Πίνακα 16, απεικονίζονται µερικές από τις 

στρατηγικές ταξινόµησης που χρησιµοποιούνται ευρέως. Μία τυχαία µέθοδος ταξινόµησης 

έχει επίσης χρησιµοποιηθεί στην βιβλιογραφία για να εισαγάγει τυχαιότητα σε υβριδικές 

προσεγγίσεις και για να παρέχει συγκρίσεις. 

Πίνακας 16: Ευρέως Μελετηµένες Στρατηγικές Ταξινόµησης σε Ευρετικά Γράφων 

για την κατάρτιση προγράµµατος εξεταστικής. 

Ευρετικά (Heuristics) Στρατηγική Ταξινόµησης(Ordering 

Strategy) 

Saturation  

Degree 

Αύξουσα από τον αριθµό των χρονοθυρίδων που 

είναι διαθέσιµες για τις εξετάσεις στο 

χρονοδιάγραµµα για την ώρα 

Largest Degree Φθίνουσα από τον αριθµό των συγκρούσεων που 

έχουν κάποιες εξετάσεις µε άλλες  

Largest Weighted  

Degree 

Όπως στον Largest Degree αλλά σταθµισµένο 

από τον αριθµό των εµπλεκόµενων φοιτητών 

Largest Enrolment Φθίνουσα µε τον αριθµό των εγγραφών για τις 

εξετάσεις 

Random Ordering Τυχαία ταξινοµεί τις εξετάσεις 

Color Degree Φθίνουσα από τον αριθµό των συγκρούσεων που 

έχει µία εξέταση µε αυτές που έχουν 

προγραµµατιστεί 

 

Τα ευρετικά µε βάση τα γραφήµατα ως απλές εποικοδοµητικές µέθοδοι έπαιξαν ένα πολύ 

σηµαντικό ρόλο κατά τις πρόσφατες ηµέρες στην έρευνας χρονοδιαγραµµάτων. Αν και 

αρχικά παρουσιάζονται ως τεχνικές (αν και απλές) από µόνες τους, εξακολουθούν να 

εφαρµόζονται και να προσαρµόζονται στην τρέχουσα ερευνητική βιβλιογραφία. Μεγάλη 

δύναµη τους είναι ότι µπορούν να προσφέρουν αρκετά καλά αποτελέσµατα µέσα σε ένα 
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µικρό υπολογιστικό χρόνο και είναι πολύ εύκολο να εφαρµοστούν. Συχνά χρησιµοποιούνται 

για την κατασκευή αρχικών λύσεων, ή να οικοδοµήσουν καλές µερικές λύσεις πριν από την 

εφαρµογή τεχνικών βελτίωσης. Σε ένα πρόσφατο άρθρο από τον Burke επισκοπούνται 

τεχνικές χρωµατισµού γραφηµάτων. 

Οι Carter, Laporte και Lee το 1996, µελέτησαν τις πρώτες πέντε στρατηγικές ταξινόµησης 

στον Πίνακα 16 για το πραγµατικά προβλήµατα και τα προβλήµατα χρονοδιαγράµµατος 

εξετάσεων που δηµιουργούνται τυχαία. Οι µεγαλύτερες οµάδες, οι οποίες είναι τα 

µεγαλύτερα υπό-γραφήµατα, όπου κάθε µία από τις κορυφές είναι δίπλα σε όλες τις άλλες, 

χρησιµοποιήθηκαν για την κατασκευή αρχικών λύσεων, µε βάση µε ποια ευρετικά 

γραφηµάτων και τεχνικές οπισθοδρόµησης χρησιµοποιήθηκαν για την κατασκευή των 

λύσεων. Η ιδέα είναι ότι η πληθικότητα της µεγαλύτερης οµάδας καθορίζει τον µικρότερο 

αριθµό των χρονοθυρίδων που απαιτούνται για το πρόβληµα. Τα αποτελέσµατα έδειξαν ότι 

κανένα από τα ευρετικά δεν ξεπέρασε οποιοδήποτε από τα υπόλοιπα σε όλα τα προβλήµατα 

που δοκιµάζονται. Μια άλλη σηµαντική συµβολή αυτής της εργασίας είναι η εισαγωγή ενός 

συνόλου από 13 προβλήµατα χρονοδιαγράµµατος εξετάσεων, τα οποία έγιναν πρότυπα 

αναφοράς στο πεδίο. Έχουν µελετηθεί ευρέως και χρησιµοποιήθηκαν από διαφορετικές 

προσεγγίσεις κατά τη διάρκεια των χρόνων (βλ. Πίνακα 19). Το 2001, ο Carter και Johnson 

διερεύνησαν τους υπό-γράφους που είναι αρκετά πυκνοί (σχεδόν κλειστές οµάδες), στις 11 

από τις περιπτώσεις στα παραπάνω δεδοµένα. Παρατήρησαν ότι στα πραγµατικά προβλήµατα 

χρονοπρογραµµατισµού εξετάσεων υπάρχουν συνήθως πολλές από τις µεγαλύτερες οµάδες 

και έδειξαν ότι χρησιµοποιώντας τις σχεδόν οµάδες µπορεί ενδεχοµένως να επεκταθεί και να 

βελτιωθεί η παραπάνω προσέγγιση. 

Οι Burke, Newall και Weare το 1998, µελέτησαν την επίδραση της εισαγωγής ενός τυχαίου 

στοιχείου στην εφαρµογή των ευρετικών γραφηµάτων (Βαθµός κορεσµού, Βαθµός 

Χρώµατος και Largest Degree στον Πίνακα 16), µε την ανάπτυξη δύο παραλλαγών των 
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στρατηγικών επιλογής: (1) επιλογή τουρνουά (tournament selection) που επιλέγει τυχαία ένα 

από ένα υποσύνολο από τις πρώτες εξετάσεις στη ταξινοµηµένη λίστα και (2) επιλογή 

προκατάληψης (bias selection) που λαµβάνει την πρώτη εξέταση από την ταξινοµηµένη λίστα 

από ένα υποσύνολο του συνόλου των εξετάσεων. Αυτές οι απλές τεχνικές, όταν 

δοκιµάστηκαν σε τρία από τα σύνολα δεδοµένων του Τορόντο, βελτίωσαν τα καθαρά 

ευρετικά γραφηµάτων µε οπισθοδρόµηση όσον αφορά τόσο την ποιότητα όσο και την 

ποικιλία των λύσεων. 

Οι Burke και Newall το 2004 διερεύνησαν µια δυναµική στρατηγική ταξινόµησης που 

κατάταξε τις εξετάσεις προσαρµοστικά κατά τη διάρκεια της επίλυσης προβληµάτων σε µια 

επαναληπτική διαδικασία. Ένας ευρετικός τροποποιητής σχεδιάστηκε για να ενηµερώνει την 

ταξινόµηση των εξετάσεων σύµφωνα µε την εµπειρία που αποκτήθηκε σε σχέση µε τη 

δυσκολία της ανάθεσης αυτών στην προηγούµενη διεργασία. Παρατηρήθηκε ότι ένα σταθερό 

προκαθορισµένο ευρετικό (χρησιµοποιείται ως ένα µέτρο δυσκολίας) σε µία παραδοσιακή 

διαδοχική στρατηγική (όπως φαίνεται στον Πίνακα 16) δεν αποδίδει πάντα καλά σε όλο το 

φάσµα των προβληµάτων. Η µέθοδος που περιγράφεται σε αυτό το έγγραφο προσαρµόζει την 

ευρετική ταξινόµηση κατά τη διάρκεια της επίλυσης προβληµάτων για το συγκεκριµένο 

πρόβληµα που πρέπει να λυθεί. Εκτενή πειράµατα διεξήχθησαν σε 11 από τα συνόλων 

δεδοµένων του Τορόντο, και ένα άλλο αναφοράς (αυτό που λέµε Nottingham στοιχεία, βλ. 

Υποενότητα 3.2). Αυτή η προσέγγιση δείχθηκε να είναι απλή και αποτελεσµατική 

(συγκρίσιµη ή περιστασιακά καλύτερη από state-of-the-art προσεγγίσεις) και δεν εξαρτάται 

από την αρχική διάταξη των εξετάσεων. 

Η ασαφής λογική είχε χρησιµοποιηθεί από τον Asmuni το 2004 για να ταξινοµήσει τις 

εξετάσεις να προγραµµατιστούν µε βάση ευρετικά χρωµατισµού γραφηµάτων για τα σύνολα 

δεδοµένων του Τορόντο. Η ιδέα είναι ότι κατά την ταξινόµηση των εξετάσεων από το πόσο 

δύσκολο είναι, ασαφείς συναρτήσεις µπορούν να χρησιµοποιηθούν για να δώσουν µια 
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κατάλληλη αξιολόγηση. Θεωρήθηκε ότι διαφορετικές ασαφείς λειτουργίες πρέπει να 

χρησιµοποιούνται σε διαφορετικά προβλήµατα για την επίτευξη των βέλτιστων 

αποτελεσµάτων. 

Ο Corr ανέπτυξε ένα νευρωνικό δίκτυο από το οποίο ένα µέτρο της δυσκολίας ανάθεσης 

εξετάσεων κατά τη διάρκεια της κατασκευής του χρονοδιαγράµµατος µπορεί να ληφθεί 

αναδροµικά από την εισαγωγή των ενηµερωµένων καταστάσεων κατασκευής της λύσης. Ο 

στόχος είναι να εκχωρηθούν προσαρµοστικά οι πιο δύσκολες εξετάσεις στο πρώιµο στάδιο 

της κατασκευής της λύσης. Το νευρωνικό δίκτυο εκπαιδεύτηκε µε την αποθήκευση των 

καταστάσεων της κατασκευής του χρονοδιαγράµµατος (διανύσµατα χαρακτηριστικών 

γνωρισµάτων) χρησιµοποιώντας τρία ευρετικά γράφηµα. Η εργασία απέδειξε την 

σκοπιµότητα της χρησιµοποίησης µεθόδων µε βάση νευρωνικά δίκτυα ως προσαρµοστικές 

και γενικά εφαρµόσιµες τεχνικές σε προβλήµατα χρονοδιαγραµµάτων. 

Λόγω των περιορισµών των εποικοδοµητικών µεθόδων, όπου οι πρόωρες αναθέσεις δύνανται 

να οδηγήσουν σε καταστάσεις που δεν είναι διαθέσιµες εφικτές χρονοθυρίδες για τις 

εξετάσεις που έµειναν αργότερα στο πλαίσιο της διαδικασίας κατασκευής, υπαναχωρήσεις 

συνήθως χρησιµοποιούνται που αποδεσµεύουν τις πρώτες αντικρουόµενες εξετάσεις για να 

διαθέσουν τις υπάρχουσες.  

Όπως αναφέρθηκε προηγουµένως, οι τεχνικές που «υβριδίζουν» ευρετικά γραφηµάτων µε 

άλλες µεθόδους εξακολουθούν να εµφανίζονται στην πιο σύγχρονη ερευνητική βιβλιογραφία 

χρονοπρογραµµατισµού εξετάσεων.  

2. Τεχνικές Βασισμένες σε Παραμέτρους 

 

Ο προγραµµατισµός µε λογική περιορισµών και τις τεχνικές ικανοποίησης περιορισµών 

έχουν τις ρίζες τους στην έρευνα Τεχνητής Νοηµοσύνης. Τέτοιες µέθοδοι έχουν προσελκύσει 
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την προσοχή των ερευνητών σε χρονοδιαγράµµατα που αυτό οφείλεται στην ευκολία και την 

ευελιξία µε τις οποίες µπορούν να χρησιµοποιηθούν για προβλήµατα 

χρονοπρογραµµατισµού. Οι εξετάσεις µοντελοποιούνται ως µεταβλητές µε πεπερασµένους 

τοµείς. Οι τιµές εντός των τοµέων που εκπροσωπούν τις χρονοθυρίδες και τις αίθουσες για τις 

µεταβλητές, έχουν ανατεθεί διαδοχικά για την κατασκευή λύσεων για τα προβλήµατα. 

Πρώιµες έρευνες επικεντρώθηκαν στην εξεύρεση εφικτών λύσεων (δηλαδή ικανοποιώντας 

όλους τα αυστηρούς περιορισµούς). Οι Brailsford, Potts και Smith το 1999 εισήγαγαν 

διάφορες µεθόδους αναζήτησης για προβλήµατα ικανοποίησης περιορισµών και απέδειξαν 

ότι αυτή η τεχνική µπορεί να εφαρµοστεί σε προβλήµατα βελτιστοποίησης. 

Οι τεχνικές που βασίζονται σε περιορισµούς είναι συνήθως ακριβές υπολογιστικά, για το 

γεγονός ότι ο αριθµός των πιθανών αναθέσεων αυξάνεται εκθετικά µε τον αριθµό των 

µεταβλητών. Αυτές, από µόνες τους, δεν µπορούν να παρέχουν συνήθως υψηλής ποιότητας 

λύσεις σε σύγκριση µε τις state-of-the-art προσεγγίσεις για πολύπλοκα προβλήµατα 

βελτιστοποίησης. Η υπαναχώρηση χρησιµοποιείται όταν δεν υπάρχουν τιµές που µπορούν να 

εκχωρηθούν στις µεταβλητές στη συνέχεια της διαδικασίας. ∆ιαφορετικές ευρετικά και 

τεχνικές έχουν συνήθως ενσωµατωθεί µε τέτοιες µεθόδους για τη µείωση της 

πολυπλοκότητας του χρόνου για την επίλυση πρακτικών προβληµάτων. Για παράδειγµα, η 

στρατηγική σήµανσης υποδεικνύει τη σειρά µε την οποία οι µεταβλητές πρέπει να κινηθούν 

και είναι συνήθως όπου τα ευρετικά έχουν εισαχθεί. 

Ο David εφάρµοσε τεχνικές ικανοποίησης περιορισµών για να µοντελοποιήσει ένα πρόβληµα 

χρονοπρογραµµατισµού εξετάσεων σε ένα γαλλικό σχολείο, το Ecole des Mines de Nantes. Η 

πολυπλοκότητα του χρόνου ήταν ζωτικής σηµασίας έτσι µερικές λύσεις αποκτήθηκαν αρχικά, 

µε βάση σε ποιες ιδιαίτερες τοπικές στρατηγικές επισκευής χρησιµοποιήθηκαν διαδοχικά να 

λάβουν ολοκληρωµένες λύσεις και να κάνουν βελτιώσεις. Η προσέγγιση αυτή έτρεξε αρκετές 

φορές µε διαφορετικές αρχικές εργασίες για να µειωθεί η πιθανότητα της έλλειψης καλών 
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λύσεων. Είχε χρησιµοποιηθεί µε επιτυχία στο σχολείο και συνήθως µπορεί να παράγει λύσεις 

µέσα σε ένα δευτερόλεπτο. 

Οι Reis και Oliveira ανέπτυξαν ένα σύστηµα κατάρτισης προγράµµατος εξεταστικής 

βασισµένο σε ECLiPSe, το οποίο είναι ένα σύστηµα που βασίζεται σε Prolog που χρησιµεύει 

ως πλατφόρµα για την ανάπτυξη διάφορων επεκτάσεων στον προγραµµατισµό µε λογική 

περιορισµών. Μια σειρά από αυστηρούς και ελαστικούς περιορισµούς στο πρόβληµα 

κατασκευάστηκαν σε ένα µοντέλο ικανοποίησης περιορισµών, όπου σύνολα µεταβλητών 

χρησιµοποιήθηκαν και χειρίστηκαν από τις βιβλιοθήκες στο ECLiPSe. Η εφαρµογή του σε 

τυχαία και πραγµατικά µεγάλα δεδοµένα του προβλήµατος χρονοπρογραµµατισµού 

εξετάσεων στο Πανεπιστήµιο του Φερνάντο Πεσσόα στο Πόρτο απέδειξε την 

αποτελεσµατικότητα του µοντέλου. 

Ο Merlot χρησιµοποιείσαι προγραµµατισµό µε περιορισµούς µε ένα παρόµοιο τρόπο µε 

εκείνον χρησιµοποιώντας την OPL, µια γλώσσα προγραµµατισµού βελτιστοποίησης, για να 

παράγει αρχικές λύσεις. Στη συνέχεια, µια προσοµοιωµένη ανόπτηση (Simulated Annealing) 

και µια µέθοδο αναρρίχησης λόφου (hill climbing) (βλ. Ενότητα 3 παρακάτω) 

χρησιµοποιήθηκαν για να βελτιώσουν τις λύσεις. Οι µεταβλητές (εξετάσεις) διατάχθηκαν από 

τα µεγέθη των περιοχών τους (διαθέσιµες χρονοθυρίδες) και έχουν προγραµµατιστεί στις 

πρώτες χρονοθυρίδες µία προς µία. Ο καθαρός προγραµµατισµός περιορισµών λαµβάνει το 

καλύτερο αποτέλεσµα για ένα από τα σύνολα δεδοµένων του Τορόντο. Η συνολική υβριδική 

προσέγγιση δοκιµάστηκε σε προβλήµατα στο Πανεπιστήµιο της Μελβούρνης, δύο 

παραλλαγές σε περιπτώσεις του Τορόντο και των δεδοµένων του Νότινγχαµ. Η προσέγγιση 

αυτή έλαβε τα καλύτερα αποτελέσµατα που έχουν αναφερθεί στην βιβλιογραφία σε αρκετές 

περιπτώσεις του Τορόντο και στα σύνολα δεδοµένων του Νότινγχαµ κατά το χρόνο. 
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Οι Duong και Lam επίσης εφάρµοσαν προγραµµατισµό µε περιορισµούς για να 

δηµιουργήσουν αρχικές λύσεις για µία µεθοδολογία προσοµοιωµένης ανόπτησης (Simulated 

Annealing) για τα προβλήµατα χρονοπρογραµµατισµού εξετάσεων στο HoChiMinh City 

University of Technology. Υπαναχωρήσεις και επιπλέον έλεγχοι χρησιµοποιήθηκαν για να 

µειώσουν τις προσπάθειες αναζήτησης. Η στρατηγική επισήµανσης διέταξε δυναµικά τις 

µεταβλητές (εξετάσεις) από έναν αριθµό παραγόντων όπως το µέγεθος του τοµέα και του 

αριθµού των σπουδαστών. 

Πρόσφατες έρευνες σε τεχνικές µε βάση περιορισµούς αντιπροσωπεύουν σύνολα 

µεθοδολογιών τα οποία υβριδίσθηκαν µε άλλες τεχνικές. Η στρατηγική επισήµανσης 

συνήθως ενσωµατώνεται µε διαφορετικά ευρετικά προβληµάτων για τη διάταξη των 

µεταβλητών και είναι κρίσιµη για την επιτυχία της µεθόδου. Η ανάπτυξη κάποιου ισχυρού 

συστήµατος/γλώσσας προγραµµατισµού µε περιορισµούς (π.χ. Eclipse, CHIP, OPL, Prolog) 

υποστήριξε σηµαντικά την κατασκευή ολοκληρωµένων συστηµάτων χρονοπρογραµµατισµού 

εξετάσεων σε εφαρµογές πραγµατικού κόσµου. Ωστόσο, µόνο συγκεκριµένα προβλήµατα σε 

διάφορα ιδρύµατα έχουν αντιµετωπιστεί µε την προσέγγιση αυτή στην βιβλιογραφία. ∆εν 

έχουν γίνει συγκρίσεις µεταξύ τεχνικών µε βάση περιορισµούς και άλλων state-of-the-art 

προσεγγίσεων (εκτός από µε µια αυτόµατη µέθοδο) στα ίδια προβλήµατα, εκτός από του 

Merlot για τα σύνολα δεδοµένων του Τορόντο και του Νότινγχαµ. Αξίζει να σηµειωθεί, 

ωστόσο, ότι αυτή η µέθοδος µπορεί να παράγει τα καλύτερα αποτελέσµατα κατά τη 

βιβλιογραφία σχετικά µε ορισµένα προβλήµατα αναφοράς. 

3. Τεχνικές βασισμένες στην Τοπική Αναζήτηση 

 

Οι τεχνικές µε βάση την τοπική αναζήτηση (π.χ. Tabu Search, προσοµοιωµένη ανόπτηση και 

παραλλαγές τους) και οι Εξελικτικοί Αλγόριθµοι θεωρούνται συνήθως ότι ανήκουν στα µετα-

ευρετικά. Οι τοπικές µέθοδοι αναζήτησης είναι µια οικογένεια γενικών τεχνικών που 
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επιλύουν προβλήµατα µε την αναζήτηση από µια κατεστηµένη λύση στη γειτονιά της. 

∆ιαφορετικές γειτονικές δοµές και κινούµενοι τελεστές εντός του χώρου αναζήτησης 

διακρίνουν διαφορετικές τοπικές τεχνικές αναζήτησης. Η αναζήτηση καθοδηγείται από µια 

καθορισµένη λειτουργία στόχου, η οποία χρησιµοποιείται για την αξιολόγηση της ποιότητας 

των παραγόµενων χρονοδιαγραµµάτων. 

Οι τεχνικές αυτές αποτελούν ένα µεγάλο σώµα δουλειάς κατά την τελευταία δεκαετία και 

έχουν εφαρµοστεί σε µια ποικιλία από προβλήµατα χρονοπρογραµµατισµού, κυρίως επειδή 

διαφορετικοί περιορισµοί µπορούν να αντιµετωπιστούν σχετικά εύκολα. Η απόδοση και η 

αποτελεσµατικότητα αυτών των τεχνικών είναι πάρα πολύ εξαρτώµενες από τις παραµέτρους 

και τις ιδιότητες του χώρου αναζήτησης (π.χ. συνδεσιµότητα, ruggness), έτσι αρκετή γνώση 

είναι συνήθως εφαρµόσιµη για την αντιµετώπιση συγκεκριµένων προβληµάτων. Ένα µεγάλο 

ποσό των παραλλαγών και συνδυασµών έχουν ερευνηθεί. Εµείς θα ασχοληθούµε πρώτα να 

µε την Tabu αναζήτηση. 

3.1 Tabu Search 

 

Η Tabu Αναζήτηση διερευνά το χώρο αναζήτησης µε το να µην επισκέπτεται ξανά µια λίστα 

των πρόσφατων κινήσεων (διατηρείται σε ταµπού λίστα). Μπορούν, ωστόσο, να επιλεγούν 

εάν δηµιουργούν την καλύτερη λύση που λαµβάνεται µέχρι τώρα µε τη χρήση µιας 

στρατηγικής αναρροφήσεως. ∆ιαφορετικά, η έρευνα κινείται προς άλλες γειτονιές, ακόµη και 

αν οι προκύπτουσες λύσεις είναι χειρότερες από ό, τι τα κατεστηµένων λύσεις, οι οποίες είναι 

σε θέση να ξεφύγουν από τοπικά βέλτιστα. Οι παράµετροι πρέπει να τελειοποιηθούν στο 

σχεδιασµό της προσέγγισης και αυτό εξαρτάται σε µεγάλο βαθµό στο πρόβληµα. Τέτοιες 

παράµετροι περιλαµβάνουν την λίστα ταµπού και τα κριτήρια διακοπής µεταξύ άλλων. 
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Οι Di Gaspero και Schearf (2001) πραγµατοποίησαν µια πολύτιµη έρευνα για µια 

οικογένεια τεχνικών µε βάση τις Tabu αναζητήσεις των οποίων οι γειτονιές αφορούν 

εκείνους που συνέβαλαν στις παραβιάσεις του αυστηρών ή ελαστικών περιορισµών. 

Εξαντλητικές και µεροληπτικές στρατηγικές επιλογής µελετήθηκαν επίσης. Το µήκος της 

tabu λίστας είναι δυναµικό και η συνάρτηση κόστους ορίζεται προσαρµοστικά κατά την 

αναζήτηση. Η προσέγγιση αυτή δοκιµάστηκε σε δύο σύνολα προβληµάτων συγκριτικής 

µέτρησης επιδόσεων (του Τορόντο και του Νότινγχαµ) και φάνηκε να λειτουργεί παρόµοια 

µε τα ευρετικά γραφήµατα, την clique initialisation και Μιµητικούς Αλγόριθµους, αλλά 

χειρότερα από ό, τι στην πολλαπλών σταδίων µιµητική προσέγγιση. Οι συγγραφείς 

πειραµατικά απέδειξαν ότι η λειτουργία προσαρµογής κόστους και η αποτελεσµατική 

επιλογή των γειτονιών σχετικά µε τις παραβιάσεις ήταν βασικά χαρακτηριστικά της 

προσέγγισης. Το 2002 ο Di Gaspero βελτίωσε την προσέγγιση µε τη χρήση πολλαπλών 

γειτονιών που βασίζονται σε µια αναζήτηση token-ring που απασχολεί κυκλικά τον 

επαναχρωµατισµό (αλλάζει µόνο µία εξέταση) και την ανακίνηση (εναλλαγή οµάδων των 

εξετάσεων), που ακολουθείται από kickers (αλλαγή ακολουθίας µονών εξετάσεων) για 

περαιτέρω βελτίωση των λύσεων που λαµβάνονται. Η τεχνική επέκτεινε την ιδέα της 

διαφοροποίησης της αναζήτησης από τοπικά βέλτιστα. 

Οι White και Xie (2001) ανέπτυξαν µία αναζήτηση Tabu τεσσάρων σταδίων που ονοµάζεται 

OTTABU, όπου οι λύσεις βελτιώθηκαν σταδιακά, εξετάζοντας περισσότερους περιορισµούς 

σε κάθε στάδιο, για το πρόβληµα χρονοπρογραµµατισµού εξετάσεων στο Πανεπιστήµιο της 

Οτάβα. Σε περίπτωση που το 1ο στάδιο αποτυγχάνει, εφικτές λύσεις µπορούν να 

δηµιουργηθούν µε την προσθήκη ορισµένων επιπλέον χρονοθυρίδων στο 2ο στάδιο. Στη 

συνέχεια, οι λύσεις σταδιακά βελτιώνονται µε την εξέταση περιορισµών 2ης και 3ης σειράς 

στο πρόβληµα στο 3ο και 4ο στάδιο, αντίστοιχα. Εκτός από την πρόσφατη βραχυπρόθεσµη 

µνήµη, µία συχνότητα µακροπρόθεσµης µνήµη χρησιµοποιήθηκε επίσης για την καταγραφή 
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της συχνότητας των πιο δραστικών κινήσεις στην ιστορία αναζήτησης. Το µέγεθος της 

µακροπρόθεσµης µνήµης ορίστηκε από την ανάλυση του αριθµού των λιγότερο σηµαντικών 

εξετάσεων για το πρόβληµα. Στην προσέγγιση αυτή επεκτάθηκε, όπου και οι δύο από τις 

ταµπού λίστες θα µπορούσαν να χαλαρώσουν δυναµικά (αδειάσουν) µετά από ένα ορισµένο 

χρονικό διάστηµα αναζήτησης µε καµία βελτίωση. Οι συγγραφείς πειραµατικά έδειξαν ότι η 

απασχόληση µακροπρόθεσµης µνήµης µπορεί να βελτιώσει σηµαντικά την Αναζήτηση Tabu 

για προβλήµατα του πραγµατικού κόσµου. 

Οι Paquete και Stutzle (2002) ανέπτυξαν µια µεθοδολογία Tabu Αναζήτησης για 

χρονοπρογραµµατισµό εξετάσεων που διέταξε τις προτεραιότητες που δόθηκαν για τους 

περιορισµούς. Οι περιορισµοί θεωρήθηκαν µε δύο τρόπους: (1) ένας περιορισµός τη φορά 

από την υψηλότερη προτεραιότητα, όπου δεσµοί έσπασαν µε την εξέταση των περιορισµών 

χαµηλής προτεραιότητας. (2) όλοι οι περιορισµοί τη φορά, ξεκινώντας από τον υψηλότερης 

προτεραιότητας. Η 2η στρατηγική, έλαβε καλύτερα αποτελέσµατα, ενώ η 1η στρατηγική 

ήταν πιο συνεπής. Το µήκος της ταµπού λίστας ορίστηκε προσαρµοστικά µε βάση τον αριθµό 

των παραβιάσεων των λύσεων. Παρατηρήθηκε ότι το µήκος της tabu λίστας έπρεπε να 

αυξηθεί µε το µέγεθος των προβληµάτων. 

3.2 Προσομοιωμένη Ανόπτηση (Simulated Annealing) 

 

Η Προσοµοιωµένη Ανόπτηση υποκινείται από την φυσική διαδικασία ανόπτησης [2]. Η ιδέα 

είναι να ψάξει µια ευρύτερη περιοχή του χώρου αναζήτησης κατά την έναρξη της διαδικασίας 

µε την αποδοχή χειρότερων κινήσεων µε µεγαλύτερη πιθανότητα, η οποία βαθµιαία 

µειώνεται καθώς η αναζήτηση συνεχίζεται. Μία θερµοκρασία χρησιµοποιείται µέσα σε ένα 

ψυκτικό πρόγραµµα για να ελέγχει την πιθανότητα της αποδοχής χειρότερων κινήσεων στην 

αναζήτηση. Πολλές παράµετροι πρέπει να συντονιστούν στην προσοµοιωµένη ανόπτηση 

περιλαµβανοµένων των αρχικών και τελικών θερµοκρασιών, και το ψυκτικό παράγοντα στο 



125 από 182 

 

ψυκτικό χρονοδιάγραµµα. Αυτές οι παράµετροι επηρεάζουν την απόδοση και την επιτυχία 

της προσέγγισης αυτής. 

Οι Thompson και Dowsland (1998) εκτέλεσαν πολύτιµο έργο να αναπτύξει µια προσέγγιση 

δύο σταδίων, όπου εφικτές λύσεις από το 1ο στάδιο βελτιώθηκαν στο 2ο στάδιο µε 

προσοµοιωµένη ανόπτηση λαµβάνοντας υπόψη σχετικά ελαστικούς περιορισµούς. Όπως 

διαφορετικοί στόχοι εξετάστηκαν σε διάφορα στάδια µε τη σειρά, οι λύσεις από το πρώιµο 

στάδιο µπορεί να είναι κακές και έτσι µία τεχνική οπισθοδρόµηση προτάθηκε. Ο Dowsland 

παρατήρησε επίσης ότι ο τρόπος ορισµού της γειτονιάς, η σηµασία και πόσο δύσκολο να 

επιτευχθούν οι στόχοι επηρεάζεται σε µεγάλο βαθµό ο τρόπος µε τον οποίο αντιµετωπίζεται 

σε κάθε στάδιο. Με βάση το έργο τους, οι συγγραφείς διερεύνησαν περαιτέρω την γειτονιά 

της αλυσίδας Kempe, όπου οι αλυσίδες των εξετάσεων και όχι µεµονωµένες εξετάσεις 

µεταφέρθηκαν. Αυτό έδωσε περισσότερη ευελιξία για να καταστεί δυνατή η κίνηση των 

µεγάλων δύσκολων εξετάσεων εντός του χρονοδιαγράµµατος. Κατέληξαν στο συµπέρασµα 

ότι οι πιο σηµαντικοί παράγοντες για την προσοµοιωµένη ανόπτηση ήταν το ψυκτικό 

πρόγραµµα και ο τρόπος µε τον οποίο οι γειτονιές ορίστηκαν και υπέστησαν δειγµατοληψία. 

Οι συγγραφείς ανέφεραν ότι το σύστηµα χρονοπρογραµµατισµού εξετάσεων που 

αναπτύχθηκε έχει χρησιµοποιηθεί στο πανεπιστήµιο του Swansea µε επιτυχία από το 1993. 

Ο Bullnheimer (1998) συζήτησε για το πώς ένα µοντέλο για Τετραγωνικά Προβλήµατα 

Αναθέσεων προσαρµόστηκε για να διαµορφώσει µια µικρής κλίµακας πρακτικό πρόβληµα 

χρονοπρογραµµατισµού εξετάσεων στο Πανεπιστήµιο του Magdeburg. Τα µοντέλα έδωσαν 

τη δυνατότητα στους διαχειριστές του πανεπιστηµίου να ελέγχουν πόσο πρέπει να απέχουν οι 

αντικρουόµενες εξετάσεις. Η Προσοµοιωµένη Ανόπτηση χρησιµοποιήθηκε όπου δύο σύνολα 

γειτονικών δοµών (µετακίνηση των χρονοθυρίδων των εξετάσεων και µετακίνηση µονών 

εξετάσεων) µελετήθηκαν. Ωστόσο, οι λεπτοµέρειες των παραµέτρων του αλγορίθµου δεν 

δόθηκαν. 
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Ο Merlot (2003) χρησιµοποίησε µια προσέγγιση προσοµοιωµένης ανόπτησης 

αρχικοποιηµένη µε τεχνικές προγραµµατισµού µε περιορισµούς και ακολουθείται από 

αναρρίχηση λόφου για να βελτιώσει περαιτέρω τη λύση. Μια τροποποιηµένη γειτονιά 

αλυσίδας Kempe χρησιµοποιήθηκε. Τα καλύτερα αποτελέσµατα µέχρι τώρα  για αρκετές από 

τις περιπτώσεις του Τορόντο επιτεύχθηκαν από αυτή την υβριδική προσέγγιση. Πράγµατι, η 

µέθοδος εξακολουθεί να έχει µερικά από τα καλύτερα γνωστά αποτελέσµατα. Οι συντάκτες 

πρότειναν ότι οι µέθοδοι που συνδυάζουν κατασκευή λύσης µε τοπική αναζήτηση θα 

κυριαρχήσουν το µέλλον του χρονοπρογραµµατισµού εξετάσεων. 

Οι Duong και Lam (2004) που χρησιµοποίησαν προσοµοιωµένη ανόπτηση στις αρχικές 

λύσεις που παράγονται από τον προγραµµατισµό περιορισµών του προβλήµατος 

χρονοπρογραµµατισµού εξετάσεων στο HMCM University of Technology. Μια γειτονιά 

αλυσίδας Kempe ήταν εµπλεκόµενη στην προσοµοιωµένη ανόπτηση, όπου το πρόγραµµα 

ψύξης ορίστηκε πειραµατικά χρησιµοποιώντας µηχανισµούς και αλγορίθµους. Οι συγγραφείς 

παρατήρησαν ότι όταν δίνεται περιορισµένος χρόνος, είναι σηµαντικό να συντονιστούν τα 

στοιχεία στην προσοµοιωµένη ανόπτηση µε τα ειδικά προβλήµατα που πρέπει να επιλυθούν. 

Ο Burke (2004) µελέτησε µια παραλλαγή της προσοµοιωµένης ανόπτησης, που ονοµάζεται 

αλγόριθµος Great Deluge. Η αναζήτηση δέχεται χειρότερες κινήσεις για όσο διάστηµα η 

µείωση στην ποιότητα είναι κάτω από ένα ορισµένο επίπεδο, το οποίο αρχικά οριστεί ως η 

ποιότητα της αρχικής λύσης και σταδιακά χαµηλώνει κατά έναν παράγοντα φθοράς. Ο 

παράγοντας φθοράς και µια εκτίµηση της επιθυµητής ποιότητας αποτελούν τις παραµέτρους 

σε αυτήν την προσέγγιση. Οι συγγραφείς σηµειώνουν ότι οι παράµετροι αυτές µπορούν να 

προ-ορίζονται από τους χρήστες, οι οποίοι συνήθως δεν είναι ειδικοί στην προσοµοιωµένη 

ανόπτηση. Οι αρχικές λύσεις, εν τούτοις, πρέπει να είναι εφικτές για τον υπολογισµό του 

συντελεστή φθοράς έτσι ένας ∆είκτης Κορεσµού εκτελέστηκε πολλές φορές, από τον οποίο 

οι καλύτερες λύσεις χρησιµοποιήθηκαν ως σηµεία εκκίνησης. Η προσέγγιση αυτή ήταν 
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ανώτερη σε µια προσοµοιωµένη ανόπτηση που αναπτύχθηκε από τους συγγραφείς. ∆είχθηκε 

να είναι αποτελεσµατική και να δηµιουργούνται µερικά από τα καλύτερα αποτελέσµατα για 

τα σύνολα δεδοµένων του Τορόντο και του Νόττινχαµ, σε σύγκριση µε άλλες προσεγγίσεις. 

Περιεκτικά πειράµατα διεξήχθησαν επίσης για να αναλύσουν το trade-off µεταξύ του χρόνου 

και της ποιότητας λύση για τα προβλήµατα διαφορετικού µεγέθους.  

3.3 Άλλες τεχνικές με βάση την Τοπική αναζήτηση  

 

Πρόσφατα, µαζί µε τη µελέτη των διαφορετικών τρόπων διαφυγής από τοπικά βέλτιστα στις 

τεχνικές µε βάση την τοπική αναζήτηση, ορισµένοι ερευνητές στράφηκαν προς την 

διερεύνηση της επίδρασης του σχεδιασµού διαφορετικών γειτονιών και έχουν αποκτήσει 

κάποια επιτυχία στα προβλήµατα χρονοπρογραµµατισµού. Αυτό έδειξε ότι όχι µόνο ο τρόπος 

αναζήτησης, αλλά επίσης, η δοµή της γειτονιάς είχε σηµαντική επίπτωση στην αναζήτηση 

αλγορίθµων. Για παράδειγµα, οι γειτονικές δοµές αλυσίδας Kempe όπως αναφέρθηκε πάνω 

ερευνήθηκαν από έναν αριθµό ερευνητών στο χρονοπρογραµµατισµό εξετάσεων. Η ιδέα 

είναι ότι οι αλυσίδες των αντικρουόµενων εξετάσεων ανταλλάσσονται µεταξύ των 

χρονοθυρίδων. Σε σύγκριση µε τις πρότυπες κινήσεις σε µεµονωµένες εξετάσεις, αυτό έφερε 

µεγαλύτερη ευελιξία στην πλοήγηση των χώρων αναζήτηση για διαφορετικά προβλήµατα. 

Ο Abdullah το 2006, ανέπτυξε µια µεγάλη έρευνα γειτονιάς µε βάση τη µεθοδολογία της 

κατασκευής του γραφήµατος βελτίωσης που αναπτύχθηκε αρχικά από τους Ahuja και Orlin 

για διαφορετικά προβλήµατα βελτιστοποίησης. Για να παράγουν µεγάλες γειτονιές, αντί να 

εξετάζουν µόνο τα παραδοσιακά ζεύγη τελεστών µε βάση την ανταλλαγή, µία γειτονική δοµή 

βασισµένη σε δέντρο σχεδιάστηκε για να πραγµατοποιήσει κυκλική ανταλλαγών µεταξύ 

όλων των χρονοθυρίδων. Η προσέγγιση έδωσε τα καλύτερα αποτελέσµατα σε µια σειρά από 

προβλήµατα συνόλου δεδοµένων του Τορόντο κατά τη στιγµή της δηµοσίευσης. Ωστόσο, µία 
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µεγάλη ποσότητα υπολογιστικού χρόνου χρειαζόταν. Η προσέγγιση περισσότερο 

αναπτύχθηκε, όπου οι κινήσεις βελτίωσης διατηρήθηκαν σε tabu λίστα.  

Μια άλλη τεχνική που αφορά διαφορετικές γειτονιές είναι η Μεταβλητή Αναζήτηση 

Γειτονιάς. Η προσέγγιση αυτή διαφέρει συστηµατικά έναν αριθµό γειτονικών δοµών. Ο 

στόχος είναι να ξεφύγουν από τοπικά βέλτιστα µε την αλλαγή από το χώρο αναζήτησης που 

ορίζεται από µια γειτονιά στην άλλη. Ωστόσο, δεν έχει γίνει πολύ δουλειά σε 

χρονοπρογραµµατισµό εξετάσεων που χρησιµοποιούν αυτή την προσέγγιση. Ο Burke 

διερεύνησε παραλλαγές της µεταβλητής αναζήτηση γειτονιάς και έλαβε τα καλύτερα 

αποτελέσµατα στην βιβλιογραφία σε µερικά από τα προβλήµατα συνόλου δεδοµένων στο 

Τορόντο. Τα αποτελέσµατα βελτιώθηκαν περαιτέρω µε τη χρήση ενός προτύπου Γενετικών 

Αλγόριθµων για να επιδεχθούν έξυπνα υποσύνολα των γειτονιών. Η τελευταία προσέγγιση 

έχει ισχυρούς δεσµούς µε την εργασία σε υπέρ-ευρετικά και έδειξε ελπιδοφόρες κατευθύνσεις 

για την ανάπτυξη γενικών προσεγγίσεων στις γειτονιές και όχι απευθείας σε λύσεις. Στα 

υπερ- ευρετικά, η Μεταβλητή Αναζήτηση Γειτονιάς χρησιµοποιήθηκε επίσης όπου ευρετικά 

γραφηµάτων ερευνήθηκαν παρά οι γειτονιές.  

Εκτός από το σχεδιασµό διαφορετικών γειτονικών δοµών στην τοπική αναζήτηση µε βάση τις 

τεχνικές, µερικοί ερευνητές έχουν εξετάσει επίσης τον τρόπο µε τον οποίο επαναληπτικές 

τεχνικές µπορούν να βοηθήσουν στην επίλυση σύνθετων προβληµάτων. Στην Επαναληπτική 

Τοπική αναζήτηση, η αναζήτηση επανεκκινείται µετά από την πλήρωση ορισµένων 

κριτήριων. Το κίνητρο είναι να εξερευνηθούν περισσότερες περιοχές του χώρου αναζήτησης 

σε σύντοµο χρονικό διάστηµα. Εφαρµόστηκε για πρώτη φορά σε ένα πρόβληµα χρωµατισµού 

γραφήµατος το 2002. 

Οι Caramia, DellOlmo και Italiano (2001) ανέπτυξαν µία καλά ρυθµισµένη µέθοδο τοπικής 

αναζήτησης όπου ένας άπληστος προγραµµατιστής αναθέτει εξετάσεις στο ελάχιστο δυνατό 
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αριθµό χρονοθυρίδων και ένας µειωτής ποινής βελτιώνει το χρονοδιάγραµµα χωρίς να 

αυξάνει τον αριθµό των χρονοθυρίδων. Όταν καµία βελτίωση δεν µπορεί να γίνει ο αριθµός 

των χρονοθυρίδων αυξάνεται σταδιακά από έναν εναλλάκτη ποινής. Η διαδικασία 

επαναλαµβάνεται χρησιµοποιώντας µια τεχνική µετάθεση για τον επαναπροσδιορισµό των 

προτεραιοτήτων των εξετάσεων. Ένα σωστά συντονισµένο σχήµα ελέγχου χρησιµοποιήθηκε 

επίσης για να απελευθερώσει τη µνήµη της αναζήτησης. Η προσέγγιση αυτή εξακολουθεί να 

κατέχει τα καλύτερα αποτελέσµατα που αναφέρονται στην βιβλιογραφία σε αρκετές 

περιπτώσεις για τα σύνολα δεδοµένων του Τορόντο. 

Οι Casey και Thompson (2003) διερεύνησαν µία Άπληστα Τυχαιοποιηµένη Προσαρµοστική 

∆ιαδικασίες Αναζήτησης (Greedy Randomised Adaptive Search Procedures - GRASP) 

προσέγγιση, η οποία είναι µια σχετικά νέα τεχνική. Στην GRASP, ένας αλγόριθµος τοπικής 

αναζήτησης ξεκινά επαναληπτικά µετά την εύρεση του τοπικού βέλτιστου µε βάση τις 

αρχικές λύσεις που παράγονται από µία άπληστη προσέγγιση. Η αρχική λύση σε κάθε 

επανάληψη παρήχθη µε έναν τροποποιηµένο Βαθµό Κορεσµού, όπου µία εξέταση από τις 

πρώτες n (πειραµατικά ορισµένο ως 2-6) εξετάσεις που ταξινοµήθηκαν ανατέθηκε στο 

χρονοδιάγραµµα. Η οπισθοδρόµηση χρησιµοποιήθηκε σε συνδυασµό µε µία tabu λίστα για 

να απαγορευθούν οι αόριστοι κύκλοι. Μία περιορισµένη µορφή της προσοµοιωµένης 

ανόπτησης µε την υψηλή θερµοκρασία εκκίνησης και γρήγορη ψύξη χρησιµοποιήθηκε στο 

στάδιο βελτίωσης. Η κινήσεις της αλυσίδας Kempe απασχολούνταν στις εξετάσεις όπου αυτό 

συνέβαλε στο κόστος. Οι προσεγγίσεις που εφαρµόζονται για τα σύνολα δεδοµένων του 

Τορόντο ανέφεραν ανταγωνιστικά αποτελέσµατα για µερικές από τις περιπτώσεις εκείνη τη 

χρονική στιγµή. 

3.4 Περίληψη για την διερεύνηση των τεχνικών με βάση την Τοπική Αναζήτηση.  
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Κατά την τελευταία δεκαετία, οι τεχνικές µε βάση την τοπική αναζήτηση έχουν µελετηθεί σε 

πολύ µεγάλο βαθµό και έχουν αποκτήσει ένα σηµαντικό επίπεδο επιτυχίας στον 

χρονοπρογραµµατισµό. Όλη η εργασία που συζητήθηκε παραπάνω είτε έχει δοκιµαστεί σε 

συγκριτική αξιολόγηση δεδοµένων είτε έχει υλοποιηθεί σε πραγµατικές εφαρµογές. 

∆ιαφορετικοί τρόποι αποδοχής των κινήσεων (δηλαδή στρατηγικές κίνησης, στρατηγική 

αποδοχής και στρατηγικές επιλογής) µελετήθηκαν έτσι ώστε να ξεφύγουν από τα τοπικά 

βέλτιστα ορίζοντας µια ποικιλία προσεγγίσεων µετά-ευρετικών για χρονοπρογραµµατισµό 

εξετάσεων. Ωστόσο, ένα σηµαντικό µειονέκτηµα αυτών των προσεγγίσεων είναι η 

προσπάθεια που απαιτείται για να συντονιστούν οι παράµετροι για συγκεκριµένα 

προβλήµατα για να πάρουµε υψηλής ποιότητας λύσεις. 

4. Αλγόριθμοι Βασισμένοι στον Πληθυσμό. 

 

4.1 Εξελικτικοί Αλγόριθμοι.(Evolutionary Algorithms) 

 

Οι Εξελικτικοί Αλγόριθµοι αποτελούν µια οικογένεια αλγορίθµων µε βάση τον πληθυσµό 

συµπεριλαµβανοµένων Γενετικών Αλγορίθµων, Μιµητικών Αλγορίθµων και Αλγορίθµων 

Μυρµηγκιών. Οι Γενετικοί Αλγόριθµοι έχουν µελετηθεί πιο πολύ από την άποψη της έρευνας 

του χρονοπρογραµµατισµού εξετάσεων. Ειδικότερα, υβριδισµοί των γενετικών αλγορίθµων 

µε τις τοπικές µεθόδους αναζήτησης (µερικές φορές ονοµάζονται µιµητικοί αλγόριθµοι) 

έχουν οδηγήσει σε κάποια επιτυχία στο πεδίο. 

Οι Γενετικοί Αλγόριθµοι προσοµοιώνουν την εξελικτική πορεία στη φύση µε την 

χειραγώγηση και εξέλιξη πληθυσµών των λύσεων στο χώρο αναζήτησης. Οι λύσεις 

κωδικοποιούνται ως χρωµοσώµατα και εξελίσσονται από µια διαδικασία αναπαραγωγής 

χρησιµοποιώντας φορείς διασταύρωσης και µετάλλαξης, µε στόχο την όλο και καλύτερες 

λύσεις µέσω µιας σειράς των γενεών. Ένα σύνολο παραµέτρων και φορέων σε Γενετικούς 

Αλγόριθµους πρέπει να καθοριστεί και ρυθµιστεί σωστά, κάνοντας την προσέγγιση 
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(συνήθως) πιο περίπλοκη από ό, τι εκείνη των µεθόδων µε βάση την τοπική αναζήτηση. Η 

στρατηγική αναζήτησης στους Γενετικούς Αλγόριθµους είναι θεµελιωδώς διαφορετική από 

τις προσεγγίσεις που βασίζονται στην τοπική αναζήτηση που συζητήθηκε παραπάνω µε την 

έννοια ότι οι διάφορες λύσεις αντιµετωπίζονται ταυτόχρονα (ένας πληθυσµός λύσεων) παρά 

µόνο µία λύση που βελτιώνεται µέσα από µια σειρά από επαναλήψεις. 

Οι Corne, Ross και Fang το 1994 παρείχαν µια σύντοµη έρευνα σχετικά µε τη χρήση 

Γενετικών Αλγόριθµων σε γενικό εκπαιδευτικό χρονοπρογραµµατισµό και απεύθυναν 

ορισµένα θέµατα και µελλοντικές προοπτικές. Μία σηµαντική συµβολή του έργου αφορά τη 

χρήση της άµεση εκπροσώπησης στους γενετικούς αλγόριθµους, η οποία φαίνεται να είναι 

ανίκανη για την αντιµετώπιση ορισµένων δοµών προβληµάτων σε ορισµένα ειδικά 

προβλήµατα χρωµατισµού γραφηµάτων. Το 2003 οι Ross, Hart και Corne ενηµέρωσαν την 

ανωτέρω επισκόπηση το 1994 στις παραστάσεις και τους αλγόριθµους που χρησιµοποιούνται 

σε Εξελικτικούς Αλγόριθµους για τα διάφορα είδη των προβληµάτων 

χρονοπρογραµµατισµού. Κατέληξαν στο συµπέρασµα ότι οι ερευνητές αντιµετώπιζαν τα δικά 

τους  προβλήµατα σε διάφορα ιδρύµατα και δεν υπήρχε ακόµα η ανάγκη για περισσότερες 

συγκρίσεις των προσεγγίσεων σε ένα ευρύ φάσµα των προβληµάτων. 

Οι Ross, Corne και Terashima-Marin (1996) έδειξαν ότι η µετάβαση περιοχών υπάρχει σε 

επιλύσιµα προβλήµατα χρονοπρογραµµατισµού από τον πειραµατισµό µε την 

δηµιουργούνται ειδικών προβληµάτων χρωµατισµού γραφηµάτων, διαφορετικής 

συνδεσιµότητας και οµοιογένειας. Οι συγγραφείς ανέφεραν ότι η µελέτη µπορεί να βοηθήσει 

στην κατανόηση του πώς διαφορετικοί αλγόριθµοι αποδίδουν σε πολύπλοκα προβλήµατα 

χρονοπρογραµµατισµού. Το 1998, οι Ross, Hart και Corne έδωσαν περαιτέρω ενδείξεις για 

την αδυναµία της χρήσης της άµεσης κωδικοποίησης σε Γενετικούς Αλγόριθµους. 

Παρατήρησαν την αποτυχία ενός αριθµού (εξελικτικών και µη εξελικτικών) προσεγγίσεων 

για την επίλυση ειδικών κατηγοριών προβληµάτων χρωµατισµού γραφηµάτων. Ισχυρίστηκαν 
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ότι οι γενετικοί αλγόριθµοι θα πρέπει να αναζητούν αλγόριθµους και όχι πραγµατικά λύσεις. 

Πράγµατι τα υπερ-ευρετικά (όπου ένα σύνολο ευρετικών χαµηλού επιπέδου αναζητείται από 

έναν αλγόριθµο υψηλού επιπέδου) κάνουν ακριβώς αυτό. 

Οι Terashima-Marin, Ross και Valenzuela-Rendon το 1999 σχεδίασαν έναν clique-based 

τελεστή διασταύρωσης σε προβλήµατα χρονοπρογραµµατισµού που µεταφέρθηκε σε 

προβλήµατα χρωµατισµού γραφηµάτων. ∆ιαφορετικές στρατηγικές ανασυνδυασµού 

δοκιµάστηκαν στις διεργασίες αναπαραγωγής για να διατηρήσουν τις κλίκες σε γονείς στους 

απογόνους. Επεσήµαναν το ίδιο πρόβληµα µε την άµεση αναπαράσταση στους Γενετικούς 

Αλγορίθµους όπως συζητήθηκε παραπάνω µε. Πρότειναν εναλλακτικές λύσεις για 

µελλοντική εργασία. Οι ίδιοι συγγραφείς µελέτησαν επίσης τη λειτουργία ποινής σε τόσο 

τυχαία όσο και πραγµατικά προβλήµατα χρονοπρογραµµατισµού που απασχολούν την 

Θεωρία Σκληρότητας (Hardness Theory), η οποία προβλέπει, που είναι οι δυσκολότερες 

περιπτώσεις εντός των προβληµάτων χρονοπρογραµµατισµού. Ωστόσο, παρατηρήθηκε ότι 

προσθέτοντας το µέτρο αυτό, δεν είναι χρήσιµο για την καθοδήγηση των Γενετικών 

Αλγορίθµων σε υποσχόµενες περιοχές του χώρου αναζήτησης. Με βάση την ανωτέρω 

εργασία, διερευνήθηκε οι µη άµεση κωδικοποίηση σε Γενετικούς Αλγόριθµους, όπου 

στρατηγικές κατασκευής λύσεων και ευρετικά κωδικοποιήθηκαν (π.χ. διαµορφώσεις µεθόδων 

ικανοποίησης περιορισµών, την ταξινόµηση των κόµβων που έχουν ανατεθεί και ευρετικά 

που ασχολούνται µε περιορισµούς, κλπ). Ενθαρρυντικά αποτελέσµατα που λήφθηκαν µε 

αυτή την προσέγγιση στα σύνολα δεδοµένων του Τορόντο έδειξαν το ενδεχόµενο της µη 

άµεσης αναπαράστασης σε Γενετικούς Αλγόριθµους. 

Ο Erben (2001) ανέπτυξε ένα Γενετικό Αλγόριθµο οµαδοποίησης όπου κατάλληλες  

λειτουργίες κωδικοποίησης και καταλληλότητας µελετήθηκαν. Τα γονίδια αυτά 

οµαδοποιούνται για κάθε χρώµα σε προβλήµατα χρωµατισµού γραφηµάτων (όπου 

µοντελοποιούν που τα προβλήµατα χρονοπρογραµµατισµού εξεταστικής µε µόνο αυστηρούς 
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περιορισµούς). Ειδικά σχεδιασµένοι τελεστές διασταύρωσης και µετάλλαξης για την 

κωδικοποίηση της οµάδας χρησιµοποιήθηκαν. Αν και τα αποτελέσµατα από την άποψη της 

ποιότητας λύσης δεν ανταγωνίζονται µε τα καλύτερα, η προσέγγιση απαιτεί λιγότερο 

υπολογιστικό χρόνο από µερικές από τις µεθόδους στη βιβλιογραφία. 

Ο Sheibani, το 2002, κατασκεύασε ένα ειδικό µαθηµατικό µοντέλο και ανέπτυξε έναν 

πρότυπο Γενετικό Αλγόριθµο για την επίλυση των προβληµάτων χρονοπρογραµµατισµού 

εξεταστικής σε κέντρα κατάρτισης µε στόχο τη µεγιστοποίηση των διαστηµάτων µεταξύ των 

εξετάσεων. Ένα δίκτυο δραστηριότητας χρησιµοποιήθηκε για να εκτιµηθεί η εγγύτητα 

µεταξύ των εξετάσεων, η οποία χρησιµοποιήθηκε στην συνάρτηση καταλληλότητας στο 

Γενετικό Αλγόριθµο. 

Οι Wong, Cote και Gely (2002) συζήτησαν ορισµένα θέµατα που αφορούν την εφαρµογή 

του δικού τους γενετικού αλγορίθµου για την επίλυση ενός προβλήµατος 

χρονοπρογραµµατισµού εξετάσεων στο Cole de Technologie Suprieure, το οποίο 

διαµορφώθηκε ως Πρόβληµα Ικανοποίησης Περιορισµών. Η επιλογή των τουρνουά 

χρησιµοποιήθηκε για την επιλογή των γονέων και στρατηγικών επισκευής ενσωµατωµένων 

µε µετάλλαξη για να παράγουν καλύτερες υποψηφιότητες. Το 2005, οι Cote, Wong, και 

Sabourin διερεύνησαν έναν διπλού στόχου εξελικτικό αλγόριθµο µε τους στόχους της 

ελαχιστοποίησης του µήκους του χρονοδιαγράµµατος  και της απόστασης µεταξύ 

αντικρουόµενων εξετάσεων. ∆ύο τελεστές τοπικής αναζήτησης (αντί των τελεστών 

ανασυνδυασµού) χρησιµοποιήθηκαν για να ασχοληθούν µε τους αυστηρούς και ελαστικούς 

περιορισµούς. Ήταν µία κλασική Tabu Αναζήτηση και µια απλουστευµένη Variable 

Neighbourhood Descent µε αλυσίδα Kempe και γειτονιές µόνης κίνησης. Μια διαδικασία 

κατάταξης βασίζεται στη δύναµη Pareto για τη διεξαγωγή της αξιολόγησης των ατόµων στον 

πληθυσµό. Η  προσέγγιση έλαβε ανταγωνιστικά αποτελέσµατα σε µια σειρά από προβλήµατα 

αναφοράς σε αντίθεση µε µερικές από τις µεθόδους στη βιβλιογραφία. Το έγγραφο παρείχε 
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επίσης µία επανεξέταση σε όλες τις state-of-the-art προσεγγίσεις για τα σύνολα δεδοµένων 

του Τορόντο κατά τη χρονική στιγµή. 

4.2 Μιμητικοί Αλγόριθμοι (Memetic Algorithms) 

 

Οι Μιµητικοί αλγόριθµοι είναι µια επέκταση των Γενετικών Αλγορίθµων των οποίων η 

βασική ιδέα είναι ότι τα άτοµα σε έναν πληθυσµό βελτιώνονται κατά τη διάρκεια της ζωής 

τους µέσα µια γενιά. Αυτό συχνά εφαρµόζεται µε τη χρήση των τοπικών µεθόδων 

αναζήτησης (σε µορφή της αναρρίχησης λόφου ή στρατηγικών επισκευής, κλπ) σε 

µεµονωµένα µέλη ενός πληθυσµού µεταξύ των γενεών. Οι Burke και Landa Silva 

συζήτησαν ορισµένα θέµατα που αφορούν το σχεδιασµό των Μιµητικών Αλγορίθµων για τον 

προγραµµατισµό των προβληµάτων χρονοπρογραµµατισµού. Πρόσφατες ερευνητικές ιδέες 

και µελλοντικές  κατευθύνσεις παρουσιάστηκαν για αυτό το θέµα. 

Η δυνατότητα να εξερευνήσουν µε τη χρησιµοποίηση µίας µεθόδου µε βάση τον πληθυσµό 

και να αξιοποιήσει για την τοπική αναζήτηση επιτρέπει τέτοιες µεθόδους να αντιµετωπίσουν 

αποτελεσµατικά τα µεγάλα πολύπλοκα προβλήµατα. Ωστόσο, υπάρχει συνήθως ένα τίµηµα 

όσον αφορά τον απαιτούµενο υπολογιστικό χρόνο. Επίσης, η σωστή ισορροπία µεταξύ της 

εξερεύνησης και εκµετάλλευσης πρέπει να δηµιουργηθεί. Υπάρχει ένας αριθµός των εις βάθος 

µελετών για Μιµητικούς Αλγόριθµους που αφορούν δοµές του χώρου αναζήτησης και 

διαφορετικούς τρόπους υβριδισµών σε µία περιοχή των συνδυαστικών προβληµάτων 

βελτιστοποίησης. 

Οι Burke, Newall και Weare (1996) ανέπτυξαν έναν Μιµητικό αλγόριθµο ο οποίος 

απασχολεί ελαστικούς και αυστηρούς τελεστές µετάλλαξης για να ξανά-αναθέσουν µόνες 

εξετάσεις και σύνολα των εξετάσεων, αντίστοιχα, µε σκοπό να ξεφύγουν από τοπικά 

βέλτιστα. Καµία από αυτές τις µεταλλάξεις από µόνες τους δεν παρέχει ουσιαστική βελτίωση 

σχετικά µε την ποιότητας λύσης. Η αναρρίχηση λόφου  χρησιµοποιήθηκε για να βελτιώσει τα 
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άτοµα και έδειξε ότι αυτό βελτίωσε την ποιότητα των χρονοδιαγραµµάτων, αν και 

περισσότερος υπολογιστικός χρόνος απαιτήθηκε. Μια άλλη συµβολή αυτής της εργασίας 

ήταν η εισαγωγή περισσότερων προβληµάτων αναφοράς χρονοπρογραµµατισµού εξετάσεων 

(όπως ονοµάζονται δεδοµένα Nottingham). Αυτά έχουν χρησιµοποιηθεί ευρέως από έναν 

αριθµό ερευνητών. Οι ίδιοι συγγραφείς επίσης ερεύνησαν τις επιπτώσεις της πολυµορφίας σε 

αρχικούς πληθυσµούς σε Μιµητικούς Αλγόριθµους (1998). Για να δηµιουργηθεί µία καλή 

ποικιλοµορφία στον αρχικό πληθυσµό, η τυχαιότητα εισήχθη µε τη χρήση διαφορετικών 

στρατηγικών επιλογής σε ευρετικά γραφηµάτων, και τρία µέτρα πολυµορφίας, αναπτύχτηκαν 

επίσης, για τη µελέτη της ανταλλαγής ανάµεσα στην ποιότητα και την ποικιλοµορφία. Έχει 

αποδειχθεί ότι η µελέτη της πολυµορφίας στην αρχικοποίηση προσφέρει µεγάλα οφέλη για 

τους Μιµητικούς Αλγόριθµους. Το 1999, οι Burke και Newall µελέτησαν την αποσύνθεση 

των προβληµάτων χρονοπρογραµµατισµού εξετάσεων µε αναθέτοντας κάθε φορά ένα 

υποσύνολο n εξετάσεων οι οποίες είναι οι πιο δύσκολες που µετρήθηκαν από ευρετικά 

γραφηµάτων (δηλ. Βαθµός Χρώµατος, Μεγαλύτερος Βαθµός, Βαθµός). Οπισθοδρόµηση και 

τεχνικές πρόβλεψης χρησιµοποιούνται για να αποφευχθεί το πρόβληµα των πρόωρων 

αναθέσεων που δηµιουργούν ασυµβατότητα αργότερα. Οι εξετάσεις που ανατέθηκαν σε 

προηγούµενα στάδια είναι σταθερές και το υπό-πρόβληµα στο παρόν στάδιο λύνεται µε τη 

χρήση του Μιµητικού Αλγόριθµου. Ο αλγόριθµος µείωσε δραµατικά τον χρόνο που 

απαιτείται για την πολυπλοκότητα και παρήγαγε υψηλής ποιότητας λύσεις όταν ασχολήθηκε 

µε µεγαλύτερα προβλήµατα χρονοπρογραµµατισµού. Η τεχνική αποσύνθεσης ήταν 

πραγµατικά ανεξάρτητη από τον µιµητικό αλγόριθµο χρονοπρογραµµατισµού ο οποίος 

χρησιµοποιήθηκε σε καθένα από τα αποσυντεθηµένα υποσύνολα. 

4.3 Αλγόριθμοι Μυρμηγκιών (Ant Algorithms) 

 

Οι Αλγόριθµοι Μυρµηγκιών ανήκουν στην οικογένεια των τεχνικών µε βάση τον πληθυσµό. 

Αυτοί προσοµοιώνουν τον τρόπο που τα µυρµήγκια αναζητούν την συντοµότερη διαδροµή 
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για τα τρόφιµα µε το να αφήνουν φεροµόνη στο δρόµο. Τα συντοµότερα µονοπάτια 

δηµιουργούν ισχυρότερα επίπεδα φεροµόνης πάνω από ένα χρονικό διάστηµα. Στον 

αλγόριθµο, κάθε µυρµήγκι χρησιµοποιείται για την κατασκευή µίας λύσης και οι 

πληροφορίες κατά τη διάρκεια της αναζήτησης διατηρούνται ως φεροµόνη, η οποία 

χρησιµοποιείται για να βοηθήσει στη δηµιουργία λύσεων στο επόµενο στάδιο. Στον 

χρονοπρογραµµατισµό εξεταστικής, οι Αλγόριθµοι Μυρµηγκιών αντιπροσωπεύουν σχετικά 

πρόσφατα διερευνηµένες τεχνικές. Σε αυτό το πλαίσιο, δεν έχουν ιδιαίτερα µελετηθεί ευρέως. 

Σχετικές εργασίες, ωστόσο, υπάρχουν στα προβλήµατα χρωµατισµού γραφηµάτων, όπου η 

συχνότητα των χρωµάτων που εκχωρήθηκαν για τις κορυφές στην κατασκευή της λύσης, 

χρησιµοποιήθηκαν σαν φεροµόνη. 

Ο Naji Azimi, το 2004 υλοποίησε ένα Σύστηµα Αποικία Μυρµηγκιών και το σύγκρινε µε την 

Προσοµοιωµένη Ανόπτησης, την Αναζήτηση Tabu και έναν Γενετικό Αλγόριθµο κάτω ένα 

ενιαίο πλαίσιο για την επίλυση συστηµατικά σχεδιασµένων προβληµάτων 

χρονοπρογραµµατισµού εξετάσεων. Οι αρχικές λύσεις για το Σύστηµα Αποικίας 

Μυρµηγκιών δηµιουργήθηκαν ευρετικά και βελτιώθηκαν από την τοπική αναζήτηση 

αργότερα. Τα αποτελέσµατα που αναλύθηκαν κατά τη διάρκεια της λειτουργίας ανέφεραν ότι 

η προσέγγιση αποικίας µυρµηγκιών απέδωσε τα καλύτερα (αν και όχι για όλα τα 

προβλήµατα) και η Tabu Αναζήτηση είχε το υψηλότερο επίπεδο βελτίωσης κατά την τυχαία 

δηµιουργηµένη αρχική λύση. Παρατηρήθηκε ότι οι υβριδικές προσεγγίσεις λειτουργούν 

καλύτερα από κάθε ενιαίο αλγόριθµο, και το διαδοχικό Σύστηµα Αποικίας Μυρµηγκιών που 

ακολουθείται από Tabu Αναζήτηση απέκτησε το καλύτερο αποτελέσµατα. Ωστόσο, µόνο 

τυχαία δεδοµένα ελέγχθηκαν. 

Οι Dowsland και Thompson το 2005 ανέπτυξαν Αλγόριθµους Μυρµηγκιών µε βάση το 

µοντέλο χρωµατισµού γραφηµάτων, για την επίλυση των προβληµάτων 

χρονοπρογραµµατισµού εξετάσεων χωρίς ελαστικούς περιορισµούς (δηλαδή να βρεθεί ο 
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µικρότερος αριθµός χρονοθυρίδων). Εκτενής πειράµατα διεξήχθησαν για τη µέτρηση της 

απόδοσης του αλγορίθµου µε διαφορετικές διαµορφώσεις. Αυτές περιλαµβάνουν τις 

µεθόδους αρχικοποίησης (δηλαδή αναδροµικό Μεγαλύτερο βαθµό και Βαθµό Κορεσµού), 

υπολογισµοί µονοπατιού, τρεις παραλλαγές των λειτουργιών καταλληλότητας και 

διαφορετικές ρυθµίσεις παραµέτρων. Τα αποτελέσµατα που ελήφθησαν ήταν ανταγωνιστικά 

µε τα άλλα για το ίδιο σύνολο δεδοµένων. Παρατηρήθηκε επίσης ότι οι µέθοδοι 

αρχικοποίησης είχαν σηµαντική επίδραση στην ποιότητα της λύσης. Επεκτάσεις του 

αλγορίθµου να ενσωµατώσει άλλους περιορισµούς επίσης συζητήθηκαν. 

4.4 Περίληψη της συζήτησης των τεχνικών με βάση τον πληθυσμό  

 

Οι εξελικτικές µέθοδοι (ιδιαίτερα εξελικτικά υβρίδια) ήταν πολύ αποτελεσµατικές στην 

παροχή υψηλής ποιότητας λύσεων για το πρόβληµα του χρονοπρογραµµατισµού εξετάσεων. 

Πρόσφατες έρευνες για τους Εξελικτικούς Αλγόριθµους συζήτησαν έχει τα ζητήµατα της 

κωδικοποίησης για την αντιµετώπιση µε των δοµών προβληµάτων που η άµεση 

κωδικοποίηση δεν είναι σε θέση να αντιµετωπίσει. Αυτό άνοιξε µια νέα ερευνητική 

κατεύθυνση στους Εξελικτικούς Αλγορίθµους και έχει οδηγήσει σε µερικές από τις αρχικές 

εργασίες στα Hyper-heuristics (βλ. Ενότητα 4.6). Πολυκριτηριακές τεχνικές αποτελούν 

επίσης µία σηµαντική κατεύθυνση της έρευνας στον τοµέα των Εξελικτικών Αλγόριθµων για 

προβλήµατα χρονοπρογραµµατισµού εξετάσεων.  

Οι έχουν Αλγόριθµοι Μυρµηγκιών έχουν εφαρµοστεί σε χρονοπρογραµµατισµό εξετάσεων 

µε κάποιες αρχικές παρατηρήσεις. Όπως οι σχετικά νέες τεχνικές, που αντιπροσωπεύουν 

κάποιες δυνατότητες και θα πρέπει να προσελκύσουν περισσότερο την προσοχή στον τοµέα 

του χρονοπρογραµµατισµού εξετάσεων. 
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5. Τεχνικές Πολλαπλών Κριτηρίων 

 

Στην πλειοψηφία των αλγορίθµων / προσεγγίσεις για χρονοπρογραµµατισµό, τα σταθµισµένα 

κόστη των παραβιάσεων διαφόρων περιορισµών αθροίζονται και χρησιµοποιούνται για να 

δείξουν την ποιότητα των λύσεων. Ωστόσο, σε πραγµατικές συνθήκες οι περιορισµοί συχνά 

λαµβάνονται υπόψη από διαφορετικές οπτικές γωνίες από διάφορα µέρη που εµπλέκονται 

στην διαδικασία του χρονοπρογραµµατισµού. Το απλό άθροισµα του κόστους για 

διαφορετικούς περιορισµούς δεν µπορεί να πάντα να φροντίζει για την κατάσταση σε τέτοιες 

περιπτώσεις. Τεχνικές πολλαπλών κριτηρίων έχουν µελετηθεί πρόσφατα στον 

χρονοπρογραµµατισµό, µε στόχο την διαχείριση διαφορετικών περιορισµών εύκολα 

θεωρώντας ένα διάνυσµα των περιορισµών, αντί ενός µοναδικού σταθµισµένου αθροίσµατος. 

Στις τεχνικές πολλαπλών κριτηρίων, κάθε κριτήριο µπορεί να θεωρηθεί ότι αντιστοιχεί σε ένα 

περιορισµό, ο οποίος έχει ένα ορισµένο επίπεδο σηµασίας και εξετάζεται χωριστά. Σε 

κάποιες µεθόδους, έχουν χρησιµοποιηθεί πολλαπλά στάδια για την αντιµετώπιση 

διαφορετικών στόχων. Οι Landa, Burke και Petrovic παρέχουν µια ανασκόπηση ενός 

µεγάλου αριθµού εφαρµογών χρονοπρογραµµατισµού που χρησιµοποιούν τεχνικές 

πολλαπλών κριτηρίων. 

Οι Burke, Bykov και Petrovic (2001) ανέπτυξαν µία προσέγγιση πολλαπλών κριτηρίων δύο 

σταδίων που είχε να κάνει µε εννέα κριτήρια στα προβλήµατα χρονοπρογραµµατισµού 

εξετάσεων (π.χ. χωρητικότητα του δωµατίου, εγγύτητα των εξετάσεων, ο χρόνος και η σειρά 

των εξετάσεων, κλπ). Στο 1ο στάδιο, ο ∆είκτης Κορεσµού χρησιµοποιήθηκε για να παράγει 

ένα σύνολο από εφικτές λύσεις, όπου κάθε κριτήριο εξετάζεται µεµονωµένα. Το 2ο στάδιο, 

στη συνέχεια βελτίωσε ευρετικά αυτές οι λύσεις ταυτόχρονα. Μια µέθοδος πολλαπλών 

κριτηρίων που ονοµάζεται Συµβιβαστικός Προγραµµατισµός χρησιµοποιήθηκε, όπου η 

ποιότητα των λύσεων αξιολογήθηκε από την απόσταση µεταξύ τους σε ένα ιδανικό σηµείο 
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που αντιπροσωπεύει βέλτιστες λύσεις σχετικά µε όλα τα κριτήρια. Αυτή η τεχνική 

µελετήθηκε περαιτέρω από τους Petrovic και Bykov. Αυτοι βάσισαν την προσέγγιση 

πολλαπλών κριτηρίων τους στον αλγόριθµος Great Deluge. Ένα σηµείο αναφοράς που 

παρέχεται από τους χρήστες χρησιµοποιήθηκε για να συντάξει µία τροχιά στο χώρο 

κριτήριων. Τα βάρη κριτήρια µπορούν να αλλάξουν δυναµικά για να κατευθύνουν την 

αναζήτηση, ξεκινώντας από τυχαία σηµεία, προς το σηµείο αναφοράς. Στοχεύει στο ιδανικό 

σηµείο στο χώρο κριτήριων. Ωστόσο, τα αρχικά βάρη που χρειάζονται να καθοριστούν ήταν 

εξαρτηµένα από τα προβλήµατα. Επίσης, η αναζήτηση δεν είναι εγγυηµένη να συγκλίνει. 

∆ηµοσιευµένα αποτελέσµατα χρησιµοποιήθηκαν ως σηµεία αναφοράς για την προσέγγιση 

και τα τελικά αποτελέσµατα ήταν καλύτερα για µερικά από τα προβλήµατα αναφοράς που 

δοκιµάστηκαν. Αυτές οι προσεγγίσεις παρείχαν την ευελιξία για τους χρονοπρογραµµατιστές 

να λάβουν επιθυµητές λύσεις µε τη διαχείριση των βαρών των διαφόρων περιορισµών. 

 

6. Υπέρ - Ευρετικά 

 

Η εξάρτηση από την ρύθµιση παραµέτρων ή ο τρόπος της ενσωµατωµένης γνώσης τοµέα 

(δηλαδή η υψηλή κωδικοποίηση των αυστηρών και ελαστικών περιορισµών) αντικρούεται 

από την µετά-ευρετική ανάπτυξη για τον χρονοπρογραµµατισµό εξετάσεων. Μερικές από τις 

πιο αποτελεσµατικές τεχνικές αναφοράς για τα δεδοµένα στη βιβλιογραφία είναι τα µετά-

ευρετικά. Ωστόσο, οι περισσότερες από αυτές τις µεθόδους αντιπροσωπεύουν µια 

εξατοµικευµένη προσέγγιση για ένα συγκεκριµένο πρόβληµα (σε αυτή την περίπτωση, 

χρονοπρογραµµατισµό εξετάσεων). Οι µέθοδοι αυτές συνήθως δεν λειτουργούν καλά ή δεν 

είναι ικανές να ασχοληθούν µε άλλα προβλήµατα. Πράγµατι, µπορεί να είναι η περίπτωση ότι 

οι µέθοδοι αυτές δεν λειτουργούν συνεπώς σε όλες τις περιπτώσεις προβληµάτων 

χρονοπρογραµµατισµού εξετάσεων. Συχνά, ρύθµιση παραµέτρων µπορεί να διαδραµατίσει 
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σηµαντικό ρόλο. Η προσπάθεια του συντονισµού παραµέτρων για να ταιριάξει µε νέα 

προβλήµατα µπορεί να θεωρηθεί σαν να είναι τόσο δύσκολο όσο η ανάπτυξη νέων 

προσεγγίσεων. Αυτό το γνωστό θέµα έχει οδηγήσει µια σειρά από ερευνητές να αναπτύξουν 

νέες τεχνολογίες που στοχεύουν στη λειτουργία σε υψηλότερο επίπεδο γενικότητας. 

Τα Υπέρ-ευρετικά υποκινούνται από αυτές τις παρατηρήσεις και προσελκύουν ένα αυξηµένο 

επίπεδο της προσοχής της έρευνας. Ο όρος µπορεί να θεωρηθεί ότι αντιπροσωπεύει ευρετικά 

που επιλέγουν ευρετικά, δηλαδή ένας χώρος αναζήτησης των ευρετικών είναι το επίκεντρο της 

προσοχής µάλλον παρά ένας χώρος αναζήτησης των λύσεων (όπως είναι η περίπτωση µε τις 

περισσότερες υλοποιήσεις των µετά-ευρετικών). Ο στόχος είναι να αναπτυχθούν πιο γενικές 

προσεγγίσεις αντί να νικηθούν οι τέλεια ρυθµισµένες και συγκεκριµένες στο πρόβληµα 

προσεγγίσεις που συχνά απαιτούν πολλή προσπάθεια για τη ρύθµιση των παραµέτρων και 

είναι συνήθως κατάλληλες µόνο για συγκεκριµένα προβλήµατα. 

Όπως προαναφέρθηκε στην ενότητα 4.1, οι Ross, Hart και Corne πρότειναν ότι ένας 

Γενετικός Αλγόριθµος θα µπορούσε να χρησιµοποιηθεί επιτυχώς στην αναζήτηση για καλούς 

αλγόριθµους παρά συγκεκριµένες λύσεις. Οι Terashima-Marin, Ross και Valenzuela-

Rendon διερεύνησαν µε χρήση εξελικτικών αλγορίθµων για την αναζήτηση στρατηγικών 

κατασκευής λύσεων. 

Ο Ahmadi το 2003 ανέπτυξε µια Μεταβλητή Αναζήτηση Γειτονιάς για να βρει καλούς 

συνδυασµούς παραµετροποιηµένων ευρετικών για διαφορετικά προβλήµατα 

χρονοπρογραµµατισµού εξετάσεων. Μεταθέσεις των ευρετικών χαµηλού επιπέδου (δηλαδή 

επιλογή επτά εξετάσεων, επιλογή δύο χρονοθυρίδων και επιλογή τριών αιθουσών ευρετικών) 

και των συναφών τους παραµέτρους (βάρη) χρησιµοποιήθηκαν για την κατασκευή λύσεων. 

 Οι Ross, Marin-Blazquez και Hart το 2004 ανέπτυξαν έναν Γενετικό Αλγόριθµο γενικής 

σταθερής κατάστασης για να αναζητήσει στο πλαίσιο ενός απλουστευµένου χώρου 
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αναζήτησης των περιγραφών του προβλήµατος, οι οποίες αντιστοιχούν στα συµβάντα και 

χρονοθυρίδες που συλλέγουν ευρετικά για την κατασκευή λύσεων. ∆εδοµένου ότι η 

αναζήτηση του Γενετικού Αλγόριθµου ήταν σε ευρετικά παρά πραγµατικές λύσεις, τρεις 

διαφορετικές λειτουργίες καταλληλότητας δοκιµάστηκαν. Οι περιγραφές της κατάστασης του 

προβλήµατος (που αντιστοιχεί σε ευρετικά) ήταν πειραµατική µελέτη σε σχέση µε αυτές τις 

λειτουργίες καταλληλότητας. Ενθαρρυντικά αποτελέσµατα τόσο για την πορεία αναφοράς 

όσο και των προβληµάτων χρονοπρογραµµατισµού εξετάσεων έδειξαν πολύτιµες 

κατευθύνσεις δυναµικής έρευνας αυτής της προσέγγισης για µια σειρά από προβλήµατα. 

Οι Kendall και Hussin το 2004 ερεύνησαν µια Tabu Αναζήτηση βασισµένη σε υπέρ-

ευρετικά, όπου και οι δύο κινούµενες στρατηγικές και εποικοδοµητικά ευρετικά γραφηµάτων 

απασχολούνταν ως χαµηλού επίπεδου ευρετικά. Οι αλγόριθµοι εξετάστηκαν για προβλήµατα 

χρονοπρογραµµατισµού εξετάσεων στο MARA University of Technology, και δείχθηκε ότι 

παρήγαγε καλύτερα αποτελέσµατα σε σύγκριση µε τις λύσεις που παράχθηκαν χειροκίνητα. 

Ο Burke διερεύνησε την απασχόληση της Case-Based Reasoning, µια τεχνική που βασίζεται 

στη γνώση, ως έναν ευρετικό επιλογέα για την επίλυση των προβληµάτων  

χρονοπρογραµµατισµού µαθηµάτων και εξετάσεων. Το 2006, τεχνικές ανακάλυψης γνώσης 

χρησιµοποιήθηκαν για να ανακαλύψουν τις πιο σχετικές λειτουργίες που χρησιµοποιούνται 

για την αξιολόγηση της οµοιότητας µεταξύ καταστάσεων επίλυσης προβληµάτων. Ο στόχος 

ήταν να επιλέξουν τα καλύτερα ευρετικά από την πιο παρόµοια προηγούµενη κατάσταση 

επίλυσης προβληµάτων για να κατασκευάσει καλές λύσεις για το πρόβληµα. Το θέµα του 

καθορισµού της οµοιότητας µεταξύ των προβληµάτων χρονοπρογραµµατισµού εξετάσεων 

έχει επίσης µελετηθεί όσον αφορά την επιλογή της καλύτερης µεθόδου επίλυσης 

προβληµάτων. Το (2005), διαφορετικοί τρόποι υβριδισµού τα χαµηλού επίπεδου ευρετικά 

γραφηµάτων (µε και χωρίς CBR) συγκρίθηκαν για την επίλυση των συνόλων δεδοµένων του 

Τορόντο. Αποδείχθηκε ότι χρησιµοποιώντας τεχνικές που βασίζονται στη γνώση και όχι 
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τυχαία / συστηµατικά υβριδισµού ευρετικά σε ένα υπέρ-ευρετικό πλαίσιο παρουσίασε καλά 

αποτελέσµατα. Οι Yang και Petrovic χρησιµοποίησαν τον Case- Based Reasoning για να 

επιλέξουν ευρετικά γραφηµάτων για την κατασκευή αρχικών λύσεων για τον αλγόριθµο 

Great Deluge και έλαβαν τα καλύτερα αποτελέσµατα που αναφέρθηκαν στην βιβλιογραφία 

για αρκετές περιπτώσεις του Τορόντο κατά τη χρονική στιγµή. Τα χαρακτηριστικά 

γραφήµατα χρησιµοποιήθηκαν για τη µοντελοποίηση των περιορισµών στα προβλήµατα, έτσι 

ώστε τα προηγούµενα προβλήµατα µε παρόµοιους περιορισµούς ανακτήθηκαν για την 

επίλυση των προβληµάτων στο χέρι µε την επαναχρησιµοποίηση των πιο κατάλληλων 

ευρετικών γραφηµάτων. 

Ο Burke (2006) διερεύνησε µε τη χρήση της Tabu Search για να αναζητήσετε µεταθέσεις 

των ευρετικών γραφηµάτων για την κατασκευή λύσεων για τα προβλήµατα 

χρονοπρογραµµατισµού. Ένα διαφορετικό αριθµό χαµηλού επίπεδου ευρετικών γραφηµάτων 

µελετήθηκαν µε βάση αυτό το υπέρ-ευρετικό για να εκχωρήσει προσαρµοστικά τις πιο 

δύσκολες εξετάσεις σε διαφορετικά στάδια της κατασκευής της λύσης. Παρατηρήθηκε ότι 

όσο µεγαλύτερος είναι ο αριθµός των ευφυών χαµηλού επιπέδου ευρετικά, τόσο καλύτερη η 

απόδοση µπορεί να είναι. Ωστόσο, το µέγεθος της χώρος αναζήτησης θα αυξηθεί σηµαντικά, 

µε αποτέλεσµα ο υπολογιστικός χρόνος µπορεί να είναι ένα ζήτηµα. Τα αποτελέσµατα τόσο 

για τα  προβλήµατα χρονοπρογραµµατισµού εξετάσεων και µαθηµάτων ήταν ανταγωνιστικά 

µε τις καλύτερες state-of-the-art προσεγγίσεις που έχουν αναφερθεί στην βιβλιογραφία και 

απέδειξαν την απλότητα και την αποτελεσµατικότητα αυτής της γενικής προσέγγισης. Οι Qu 

και Burke διερεύνησαν περαιτέρω την επίδραση της χρησιµοποίησης διαφορετικών υψηλού  

επιπέδου αλγόριθµους αναζήτησης (δηλαδή Απότοµης Καθόδου, Tabu Search, 

Επαναλαµβανόµενης Τοπικής Αναζήτησης και Μεταβλητής Αναζήτησης Γειτονίας) στο 

ενοποιηµένο γράφηµα µε βάση ένα υπέρ-ευρετικό πλαίσιο. Πειραµατικά αποτελέσµατα 

έδειξαν ότι η µέθοδος αναζήτησης µε διαφορετικά ευρετικά υψηλού επιπέδου εντός του 
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χώρου αναζήτησης των ευρετικών γραφική παράσταση δεν ήταν αποφασιστικής σηµασίας. 

Τα χαρακτηριστικά των δοµών γειτονιάς και των χώρων αναζήτησης αναλύθηκαν. 

Αποδείχθηκε ότι η εξερεύνηση πάνω από το µεγάλο χώρο της λύσης επέτρεψε στην 

προσέγγιση να έχει καλά αποτελέσµατα τόσο για τα προβλήµατα χρονοπρογραµµατισµού 

εξετάσεων και µαθηµάτων. 

∆ιάφορες στρατηγικές και µεθοδολογίες έχουν χρησιµοποιηθεί ως οι υψηλού επιπέδου 

µέθοδοι επιλογής σε ένα υπέρ-ευρετικό πλαίσιο για να επιλέξει τα κατάλληλα χαµηλού 

επιπέδου ευρετικά. Αυτά τα χαµηλού επιπέδου ευρετικά µπορεί να είναι είτε ευρετικά 

κατασκευής ή ευρετικά βελτίωσης. Τέτοιες µέθοδοι είναι τα θεµέλια των µεθοδολογιών που 

αυτόµατα σχεδιάζουν και προσαρµόζουν ευρετικά χρονοπρογραµµατισµού. Αυτό έχει 

οδηγήσει σε κάποια εργασία στην ανάλυση του χώρου αναζήτησης των ευρετικών (αντί για 

λύσεις) µε το στόχο της ουσιαστικής κατανόησης των διαδικασιών αναζήτησης που 

υποστηρίζουν αυτή τη νέα προοπτική µε την έρευνα χρονοπρογραµµατισµού. 

Κεφάλαιο 5 

Πειράµατα και Συγκρίσεις 

1. Κατάρτιση Ωρολογίου Προγράμματος βάση του Προγράμματος 

Σπουδών (Curriculum Based Course Timetabling) 

 

Περιπτώσεις Προβλήματος  και Πειραματικό Πρωτόκολλο 

 

Για να αξιολογηθεί η αποτελεσµατικότητα των προτεινόµενων (Adaptive Tabu Search) ATS 

αλγόριθµων, έχουµε διεξάγει πειράµατα σε δύο διαφορετικά σύνολα δεδοµένων. Το πρώτο 

σετ (4 περιπτώσεις µε το όνοµα test1 ~ test4) είχε χρησιµοποιηθεί στο παρελθόν στη 

βιβλιογραφία για την παλιά έκδοση του προβλήµατος χρονοπρογραµµατισµού µαθηµάτων. 
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Το δεύτερο σετ (7 περιπτώσεις µε το όνοµα comp01 ~ comp07) είναι από τον ∆εύτερο 

∆ιεθνή ∆ιαγωνισµό Χρονοπρογραµµατισµού. Όλες αυτές οι 11 περιπτώσεις µπορούν να 

µεταφορτωθούν από την ιστοσελίδα http://tabu.diegm.uniud.it/ctt/index.php. 

Ο αλγόριθµος µας έχει προγραµµατιστεί σε C και τρέχει σε έναν υπολογιστή µε Windows XP 

µε επεξεργαστή 3.44GHz και 2G RAM. Για να αποκτηθούν τα υπολογιστικά αποτελέσµατα, 

ο ATS αλγόριθµος λειτουργεί 100 φορές σε κάθε περίπτωση µε διαφορετικές τυχαίες 

εισόδους. Η κατάσταση παύσης είναι ακριβώς το χρονικό όριο που απαιτείται από τους 

κανόνες του διαγωνισµού ITC-2007. Στον υπολογιστή µας, αυτό αντιστοιχεί σε 390 

δευτερόλεπτα. 

Συγκριτικά  Αποτελέσματα  και Συζήτηση 

Ο Πίνακας 17 δείχνει τα αποτελέσµατα του αλγορίθµου ATS στις 11 περιπτώσεις των δύο 

συνόλων στοιχείων και για τις δύο διαµορφώσεις καθώς και τα προηγούµενα γνωστά 

καλύτερα αποτελέσµατα που είναι διαθέσιµα στη βιβλιογραφία. Για τον αλγόριθµο ATS, 

έχουµε αναφέρει τις ακόλουθες πληροφορίες: το καλύτερο σκορ fmin, ο µέσος όρος 

βαθµολογίας fave και η τυπική απόκλιση σ πάνω από 100 ανεξάρτητες επαναλήψεις. Για τους 

αλγορίθµους αναφοράς, µόνο τα καλύτερα αποτελέσµατα fmin είναι διαθέσιµα. Θα πρέπει να 

αναφερθεί ότι οι όροι παύσης των τριών αλγορίθµων αναφοράς είναι επίσης ο όρος του 

χρονικό ορίου της ITC-2007. Οι αλγόριθµοι των Di Gaspero, και L., Schaerf χρησιµοποιούν 

µια δυναµική Tabu αναζήτηση που επιτρέπει ανέφικτες αναθέσεις κατά τη διάρκεια της 

επίλυσης του προβλήµατος και η γειτονιά είναι αυτή που απλά µεταφέρει µία διάλεξη σε µια 

διαφορετική χρονική περίοδο και / ή µία διαφορετική αίθουσα. Παρατηρεί κανείς ότι αυτή η 

γειτονιά είναι ακριβώς το υποσύνολο της βασικής γειτονιά Ν1. Ο αλγόριθµος του Muller 

αποτελείται από µια εποικοδοµητική φάση, έναν αλγόριθµο Αναρρίχησης λόφου και την 

τεχνική  Great Deluge και χρησιµοποιεί έξι εξειδικευµένες κινήσεις (γειτονιές).  
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Από τον πίνακα 17, παρατηρεί κανείς ότι ο ATS αλγόριθµος εξουσιάζει τους αλγόριθµους 

των Di Gaspero, και L., Schaerf για 8 από 11 περιπτώσεις (µε έντονους χαρακτήρες). Για τις 

3 υπόλοιπες περιπτώσεις των οποίων το βέλτιστο είναι γνωστό, αυτό επιτυγχάνεται από τον 

αλγόριθµο ATS εντός µερικών δευτερόλεπτων. Επιπλέον, οι τυπικές αποκλίσεις του ATS για 

όλες τις δοκιµασµένες περιπτώσεις είναι µικρές, και δείχνει την ευρωστία του.  

Αν συγκρίνουµε τον ATS και τον νικητή αλγόριθµο του ITC-2007 για τις 7 περιπτώσεις του 

διαγωνισµού, παρατηρεί κανείς ότι τα αποτελέσµατα των δύο αλγορίθµων είναι αρκετά 

συγκρίσιµα. Για αυτές τις 7 περιπτώσεις, ο ATS φτάνει καλύτερα (χειρότερα αντίστοιχα) 

αποτελέσµατα από ότι τα αποτελέσµατα του αλγορίθµου του Muller για 2 (Αντίστοιχα 3) 

περιπτώσεις, µε ίσια αποτελέσµατα για τις υπόλοιπες 2 περιπτώσεις. Σηµειώστε ότι ο ATS 

κατατάσσεται στη δεύτερη θέση για το 3 κοµµάτι του ITC-2007. 

Ας αναφερθεί ότι µελετήθηκε επίσης η συµπεριφορά του προτεινόµενου αλγορίθµου ATS 

σχετικά µε την επίδραση του ποινής-καθοδηγούµενου µηχανισµού διαταραχής  και τους 

διάφορους µηχανισµούς προσαρµογής. Επιπλέον, µία λεπτοµερής µελέτη διεξήχθη για να 

αναλύσει διάφορες γειτονιές (συµπεριλαµβανοµένων εκείνων χρησιµοποιούνται στο παρόν 

έγγραφο) και τους διαφορετικούς τρόπους του συνδυασµού τους. Αυτή η ανάλυση έδειξε ότι 

το νέο προτεινόµενο διπλής αλυσίδας Kempe γειτονιάς Ν4 και του token-ring συνδυασµού 

της µε την απλή γειτονιά Ν1 συµβάλει σηµαντικά στην αποτελεσµατικότητα του αλγορίθµου 

ATS. 

 

Πίνακας 17. Υπολογιστικά αποτελέσµατα και σύγκριση µε τις 11 περιπτώσεις 
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Συμπεράσματα 

Έχει παραχθεί µια µαθηµατική διατύπωση του προβλήµατος Κατάρτισης Ωρολογίου 

Προγράµµατος βάση του Προγράµµατος Σπουδών και παρουσίασε ένα εξαιρετικά 

αποτελεσµατικό υβριδικό αλγόριθµο Προσαρµοζόµενης Tabu Αναζήτησης για την επίλυση 

αυτού του δύσκολου προβλήµατος. Η αποτελεσµατικότητα του ATS αλγόριθµου προέρχεται 

από έναν αριθµό από τα πρωτότυπα χαρακτηριστικά. Πρώτον, έχει εισαχθεί η δοµή γειτονιάς 

διπλής αλυσίδας Kempe για το πρόβληµα χρονοπρογραµµατισµού. ∆εύτερον, για τη 

διαδικασία TS, έχει επινοηθεί µια συνδυασµένη στρατηγική εκµετάλλευσης της γειτονιάς 

αλυσίδας Kempe και του βασικής γειτονιάς ανταλλαγής. Τρίτον, έχει προταθεί ένας 

µηχανισµός για τον προσαρµοστικό συνδυασµό του TS και της διατάραξης. Τα υπολογιστικά 

αποτελέσµατα στις 11 περιπτώσεις των δύο σχηµατισµών δείχνουν ότι ο υβριδικός ATS 

κυριαρχεί τους αλγόριθµους αναφοράς των Di Gaspero, και L., Schaerf και ανταγωνίζεται 

πολύ καλά µε τον νικητή του ITC-2007 του Muller. Ας πούµε ότι τα περισσότερα από τα 

συστατικά του προτείνονται στο παρόν έγγραφο παραµένουν γενικά και άµεσα θα 

εφαρµόζονται ή θα προσαρµόζονται σε άλλα συνδυαστικά προβλήµατα. 

 

2. Κατάρτιση Ωρολογίου Προγράμματος βάση των δηλώσεων των 

φοιτητών (Post Enrollment based Course Timetabling) 
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Σε αυτή την ενότητα, θα ερευνηθεί πειραµατικά η απόδοση 

από την προτεινόµενη υβριδική προσέγγιση για το πρόβληµα κατάρτισης ωρολογίου 

προγράµµατος βάση των δηλώσεων των φοιτητών σε σύγκριση µε πολλούς άλλους 

αλγορίθµους. Όλοι οι αλγόριθµοι κωδικοποιήθηκαν σε GNU C + + µε την έκδοση 4.1 και 

έτρεξαν σε έναν υπολογιστή µε ισχύ 3,20 GHz. Χρησιµοποιούµε 24 περιπτώσεις αναφοράς 

στο πρόβληµα κατάρτισης ωρολογίου προγράµµατος βάση των δηλώσεων των φοιτητών για 

την δοκιµή των αλγορίθµων, που προτάθηκαν για το ITC-2007. Ο Πίνακας 18 παρουσιάζει τα 

χαρακτηριστικά αυτών των περιπτώσεων. 

∆ύο σειρές πειραµάτων διεξήχθησαν σε αυτή τη µελέτη. Η πρώτη οµάδα πειραµάτων είναι 

αφιερωµένη στην ανάλυση της ευαισθησίας των βασικών παραµέτρων για την εκτέλεση των 

HGATS για το πρόβληµα κατάρτισης ωρολογίου προγράµµατος βάση των δηλώσεων των 

φοιτητών. Η δεύτερη οµάδα πειραµάτων συγκρίνουν την απόδοση του HGATS µε δύο 

σχετικών αλγορίθµων για τη δοκιµή των περιπτώσεων του προβλήµατος κατάρτισης 

ωρολογίου προγράµµατος βάση των δηλώσεων των φοιτητών. Στο τέλος, εµείς συγκρίνουµε 

πειραµατικά µας αποτελέσµατα µε την τρέχουσα state-of-the-art µεθόδο από τη βιβλιογραφία 

σχετικά µε τις δοκιµασµένες περιπτώσεις. 

Ανάλυση ευαισθησίας των βασικών παραμέτρων του HGATS 

 

Η απόδοση της προτεινόµενης υβριδικής προσέγγισης εξαρτάται σχετικά µε τις παραµέτρους 

και τελεστές που χρησιµοποιούνται, ειδικά σε Γενετικούς Αλγόριθµους Καθοδηγούµενης 

Αναζήτησης (GSGA). Μέσα από προηγούµενη εργασία (των Jat και Yang 2009), βρέθηκε ότι 

τα α, β, γ, και τ είναι βασικές παράµετροι που µπορούν να επηρεάσουν σε µεγάλο βαθµό την 

απόδοση του GSGA για το Πρόβληµα Χρονοπρογραµµατισµού Μαθηµάτων, όπου α είναι το 

ποσοστό των καλύτερων ατόµων που επιλέγονται από τον τρέχων πληθυσµό για τη 

δηµιουργία της δοµής δεδοµένων ΜΕΜ, β είναι το ποσοστό του συνολικού αριθµού των 
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συµβάντων που χρησιµοποιούνται για τη δηµιουργία ενός παιδιού µέσω της δοµής 

δεδοµένων ΜΕΜ, γ είναι η πιθανότητα που δείχνει εάν ένα παιδί έχει δηµιουργηθεί µέσω της 

ΜΕΜ ή µε διασταύρωση, και το τ αποφασίζει τη συχνότητα της ενηµέρωσης της ΜΕΜ 

(δηλαδή, η ΜΕΜ ενηµερώνεται κάθε τ γενιές). Ως εκ τούτου, θα δοκιµάσουµε τον αλγόριθµο 

HGATS µε διαφορετικές ρυθµίσεις αυτών των παραµέτρων. Ο Πίνακας 19 δείχνει 

διαφορετικές παραµέτρους και τις ρυθµίσεις τους που δοκιµάστηκαν στα πειράµατα. Κάποιες 

άλλες παράµετροι για τον HGATS ορίστηκαν ως εξής: το µέγεθος του πληθυσµού Ν είχε 

οριστεί σε 50 και η πιθανότητα µετάλλαξης Pm ορίστηκε στο 0,5. 
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Πίνακας 18: Περιπτώσεις του προβλήµατος ITC-2007 

 

 

Πίνακας 19: Ρυθµίσεις παραµέτρων στον HGATS 

 

 

Για να µάθουµε ποιες ρυθµίσεις παραµέτρων έχουν µια µεγάλη επίδραση στην απόδοση του 

HGATS, τρέξαµε τον HGATS 50 φορές για όλους τους συνδυασµούς των παραµέτρων στον 

Πίνακα 19. Εδώ, θα αναφέρουν κάποια τυπικά αποτελέσµατα στην Εικόνα 14, όπου η 

δυναµική απόδοση του HGATS του σχετικά µε τη µέση τιµή της αντικειµενικής τιµής σε 

σχέση µε τον αριθµό των αξιολογήσεων για πάνω από 50 δοκιµές µε µία παράµετρο να 
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αλλάζει ενώ οι άλλες παράµετροι παραµένουν σταθερές σε διαφορετικές περιπτώσεις του 

PECTP. Η Εικόνα 14a δείχνει το αποτέλεσµα της αλλαγής του α στην περίπτωση 2007-16 

του προβλήµατος µε β = 0,3, γ = 0.8, και τ = 20. Η Εικόνα 14b δείχνει το αποτέλεσµα της 

αλλαγής του β στην περίπτωση 2007-17 µε α = 0,2, γ = 0.8, και τ = 20. Η Εικόνα 14c δείχνει 

το αποτέλεσµα της αλλαγής του γ στην περίπτωση 2007-11 µε α = 0.2, β = 0.3, και τ = 20. Η 

Εικόνα 14d δείχνει το αποτέλεσµα της αλλαγής του τ στην περίπτωση 2007-3 µε α = 0.2, β = 

0.3 και γ = 0.8. 

Από την Εικόνα 14, διάφορα αποτελέσµατα µπορούν να παρατηρηθούν και αναλύονται 

παρακάτω. Πρώτον, η παράµετρος α έχει µία σηµαντική επίδραση σχετικά µε την απόδοση 

του HGATS για τον PECTP. Η απόδοση του HGATS πέφτει όταν η τιµή του α αυξάνεται 

από το 0,2 στο 0,8, βλέπε την Εικόνα 14a. Αυτό συµβαίνει επειδή επιλέγουµε ένα µικρό 

µέρος του πληθυσµού για τη δηµιουργία της δοµής δεδοµένων ΜΕΜ, η ΜΕΜ µπορεί να 

προσφέρει µια ισχυρή καθοδήγηση κατά τη διάρκεια των γενετικών εργασιών και να 

βοηθήσει τον HGATS να εκµεταλλευτεί την περιοχή του χώρου αναζήτησης που αντιστοιχεί 

στα καλύτερα άτοµα του πληθυσµού επαρκώς. Αυτή η επαρκής εκµετάλλευση µπορεί να 

εξασφαλίσει ότι ο HGATS επιτυγχάνει γρήγορα καλύτερες λύσεις. Σε αντίθεση, όταν ένα 

µεγάλο µέρος του πληθυσµού έχει ληφθεί για τη δηµιουργία ή την ενηµέρωση της ΜΕΜ, 

τότε η ΜΕΜ θα χάσει την επίδραση της στην καθοδήγησης του HGATS να εκµεταλλευτεί 

πολλά υποσχόµενους τοµείς στον χώρο αναζήτησης. Με άλλα λόγια, όταν η α είναι 

ρυθµισµένη σε µεγάλες τιµές, ο HGATS τείνει να είναι GALS και, ως εκ τούτου, την 

απόδοση πέφτει ή είναι αδύναµη. Αυτό µπορεί να παρατηρηθεί από την Εικόνα 14a: όταν η 

τιµή του α αυξάνεται, η καλύτερη λύση του HGATS δεν µπορεί να βελτιωθεί µετά από ένα 

ορισµένο αριθµό των αξιολογήσεων, π.χ., µετά από περίπου 4000 αξιολογήσεις όταν α = 0,6 

και µετά από περίπου 2000 αξιολογήσεις όταν α = 0,8. 
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∆εύτερον, σχετικά µε την επίδραση της β, µια ενδιαφέρουσα συµπεριφορά του HGATS 

µπορεί να παρατηρηθεί στην περίπτωση προβλήµατος 2007-17 µε α = 0,2, γ = 0.8, τ = 20, και 

διαφορετικές τιµές β στην Εικόνα 14b. Από την Εικόνα 14b, µπορεί να φανεί ότι όταν η τιµή 

του β αυξάνεται από 0,1 στο 0,3, η απόδοση του HGATS βελτιώνεται λόγω της ενισχυµένης 

επίδρασης της δοµής δεδοµένων ΜΕΜ. Ωστόσο, όταν η τιµή του β αυξάνεται περαιτέρω, η 

απόδοση του HGATS µειώνεται. Αυτό συµβαίνει επειδή, αν ένα µεγάλο µέρος των ατόµων 

που δηµιουργείται µέσω της ΜΕΜ, π.χ., όταν β = 0,7, η πιθανότητα της δηµιουργίας ενός 

όµοιου παιδιού µπορεί να αυξάνεται κάθε γενιά και µετά από µερικές γενιές, ο HGATS 

µπορεί να παγιδευτεί σε µια υπό-βέλτιστη κατάσταση και ως εκ τούτου, δεν µπορεί να 

αποκτήσει την βέλτιστη λύση. Από την Εικόνα 14b, µπορεί να φανεί ότι η ρύθµιση της τιµής 

του β σε 0.5 ή 0.7 οδηγεί σε µια προηγούµενη στασιµότητα στην εκτέλεση του HGATS κατά 

τη διάρκεια της διαδικασίας επίλυσης. 

Τρίτον, όσον αφορά την επίδραση της γ, από την Εικόνα 14c, µπορεί εύκολα να φανεί ότι η 

αύξηση της τιµής των αποτελεσµάτων γ οδηγεί σε καλύτερες λύσεις. Ο λόγος έγκειται στο 

γεγονός ότι η µικρή τιµή της γ οδηγεί στον προτεινόµενο GSGA να ενεργεί ως συµβατικός 

GA. Η επίδραση της γ δείχνει επίσης τη σηµασία της θέσπισης της δοµής δεδοµένων ΜΕΜ. 

Τέταρτον, όσον αφορά την επίδραση της τ, µπορεί να φανεί από την Εικόνα 14d ότι 

ενηµερώνοντας την ΜΕΜ κάθε 20 γενιές δίνει µια καλύτερη απόδοση για τον HGATS από 

ότι η ενηµέρωση της ΜΕΜ κάθε 80 γενιές. Αυτό οφείλεται στο γεγονός ότι στην πρώτη 

περίπτωση ο χώρος αναζήτησης έχει διερευνηθεί περισσότερο από ότι στην τελευταία 

περίπτωση, η οποία αυξάνει την ποικιλία και δίνει µια µεγαλύτερη πιθανότητα να 

δηµιουργηθούν καλύτερα άτοµα. Η διαφορά είναι σηµαντική όταν η τ έχει οριστεί από 20 

µέχρι το 100. Αυτό συµβαίνει επειδή αυξάνοντας την τιµή του τ επιβραδύνει την ενηµέρωση 

της δοµής δεδοµένων ΜΕΜ εποµένως υποβαθµίζει την αποτελεσµατικότητα της ΜΕΜ. 
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Με βάση τις ανωτέρω αναλύσεις παραµέτρων, για τα ακόλουθα πειράµατα, θέτουµε τις 

παραµέτρους για τον HGATS ως εξής: α = 0.2, β = 0,3, γ = 0.8, και τ = 20. 

 

Εικόνα 14: Σύγκριση της επίδρασης των παραµέτρων στην απόδοση του HGATS σε 

διαφορετικές περιπτώσεις του προβλήµατος: a 2007-21 µε β = 0,3, γ = 0.8 και τ = 

20, b 2007-17 µε α = 0,2, γ = 0.8 και τ = 20, c 2007-11 µε α = 0.2, β = 0.3 και τ 

= 20, και d 2007-03 µε α = 0.2, β = 0.3 και γ = 0.8 

 

Σύγκριση με σχετικούς αλγορίθμους 

 

Αυτό το σύνολο των πειραµάτων συγκρίνει την απόδοση του HGATS µε δύο σχετικούς 

αλγορίθµους: ο ένας είναι ίδιος όπως ο προτεινόµενος GSGA εκτός από το ότι η τεχνική 

καθοδηγούµενης αναζήτησης είναι απενεργοποιηµένη. ∆ηλαδή, είναι η τυπική σταθερή 

κατάσταση GA µε LS1 και LS2, που υποδηλώνεται ως GALS σε αυτή τη µελέτη. Για τον 

GALS, ο τελεστής διασταύρωσης εφαρµόζεται µε πιθανότητα διασταύρωσης Pc = 0,8. Ο 
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δεύτερος αλγόριθµος είναι ο αλγόριθµος TS. Το βασικό πλαίσιο του δοκιµαζόµενου 

αλγόριθµος TS είναι εµπνευσµένο από τους Rossi-Doria (2002) µε τους ίδιους νέους φορείς 

γειτονιάς, όπως το tabu ευρετικό που χρησιµοποιείται στον HGATS. Οι ρυθµίσεις 

παραµέτρων που προσδιορίζονται για τον HGATS από τα προηγούµενα πειράµατα 

χρησιµοποιήθηκαν σε HGATS και GALS (κατά περίπτωση) σε αυτό το τµήµα. Η 

InitializeIndividual () χρησιµοποιείται για τις αρχικές λύσεις για όλους τους αλγόριθµους, 

προκειµένου να έχουν µια δίκαιη σύγκριση των επιδόσεων τους. Υπήρχαν 50 εκτελέσεις του 

κάθε αλγόριθµου για κάθε στιγµιότυπο του προβλήµατος. Ο χρόνος εκτέλεσης για κάθε 

εκτέλεση του αλγορίθµου σε κάθε περίπτωση του προβλήµατος τέθηκε σε tmax = 600 

δευτερόλεπτα µε βάση την κατανοµή του χρόνου που χρησιµοποιείται από τον ITC-2007. 

Άλλες ρυθµίσεις των παραµέτρων είναι οι εξής: ο πληθυσµός Ν µέγεθος ορίστηκε σε 50 και η 

πιθανότητα µετάλλαξης Pm ορίστηκε σε 0,5. 

Οι αλγόριθµοι αξιολογούνται επί τη βάσει των δύο τιµών, Df και SCP. Ο Πίνακας 20 

παρουσιάζει τα αποτελέσµατα των αλγορίθµων σε όρους του καλύτερου, του χειρότερου, 

κατά µέσο όρο, και της τυπικής απόκλισης των τιµών των Df και SCP για πάνω από τα 50 

εκτελέσεις για τις 24 περιπτώσεις του προβλήµατος. Από τον Πίνακα 20, µπορεί να φανεί ότι 

ο HGATS παράγει ένα χαµηλότερο µέσο όρο και την τυπική απόκλιση της αντικειµενικής 

αξίας για τα περισσότερες από τις περιπτώσεις του PECTP. Ο HGATS παράγει καλές λύσεις 

εξαιτίας της χρήσης της δοµής δεδοµένων ΜΕΜ και τα συστήµατα LS. Όπως αναφέρθηκε 

προηγουµένως, αυτό οφείλεται στο γεγονός ότι έχουµε αντιστοιχίσει σε ένα συµβάν ένα 

ζεύγος αίθουσας και χρονοθυρίδας που εξήλθε από ένα από τα καλύτερα άτοµα των 

προηγούµενων πληθυσµών. Αυτό σηµαίνει ότι το ζεύγος ικανοποιεί διαφορετικούς 

περιορισµούς που είναι κατάλληλοι για αυτή την περίπτωση. Οι τοπικές και tabu τεχνικές 

αναζήτησης βοηθούν περαιτέρω να βρεθεί το τοπικό βέλτιστο ενός ατόµου. Με αυτόν τον 
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τρόπο, θα αυξηθεί η πιθανότητα να έχουµε όλο και καλύτερες λύσεις κατά τη διάρκεια της 

διαδικασίας επίλυσης. 

Η εικόνα 15 δείχνει την απόδοση των διαφορετικών αλγορίθµων όσον αφορά την 

αντικειµενική τιµή στην λογαριθµική κλίµακα έναντι του τον αριθµό των αξιολογήσεων. Από 

την εικόνα 15, µπορεί να φανεί στις περιπτώσεις προβλήµατος  2007-14 και 2007-17, οι 

HGATS και TS επιτυγχάνουν µία λύση καθώς ο αριθµός των αξιολογήσεων αυξάνεται. Ο 

HGATS µειώνει σηµαντικά στην αντικειµενική τιµή και δίνει µια βέλτιστη λύση µετά από 

9000 και 4000 αξιολογήσεις, αντιστοίχως. 

Τα t-test αποτελέσµατα της έρευνας συγκρίνοντας στατιστικά αλγορίθµους µε 98 βαθµούς 

ελευθερίας στο επίπεδο σηµαντικότητας 0,05 φαίνονται στον Πίνακα 20. Στον Πίνακα 20, το 

t-test αποτέλεσµα δεικνύεται ως "s +", "s-", "+", "-", ή "~" όταν ο πρώτος αλγόριθµος είναι 

σηµαντικά καλύτερος από, σηµαντικά χειρότερος από, ασήµαντα καλύτερος από, ασήµαντα 

χειρότερος από, ή στατιστικά ισοδύναµος µε το δεύτερο αλγόριθµο, αντίστοιχα. 

Από τον Πίνακα 20, µπορεί να φανεί ότι η απόδοση του HGATS είναι σηµαντικά καλύτερη 

από την απόδοση των άλλων δύο αλγορίθµων στις περισσότερες περιπτώσεις του 

προβλήµατος. Μπορεί, επίσης να έχει παρατηρηθεί ότι η απόδοση του GALS είναι σηµαντικά 

καλύτερη από την απόδοση του TS πρόβληµα στις περισσότερες περιπτώσεις του 

προβλήµατος. Αυτό το αποτέλεσµα δείχνει ότι ένα µόνο ευρετικό δεν είναι αρκετό για την 

επίλυση ενός PECTP. Αυτά τα αποτελέσµατα δείχνουν ότι η ενσωµάτωση των κατάλληλων 

LS τεχνικών µε ξεναγό τεχνικές αναζήτησης µπορεί να βελτιώσει σηµαντικά την απόδοση 

των γενετικών αλγορίθµων  για το PECTP. 

Για να δούµε το όφελος της εισαγωγής της δεύτερης φάσης (δηλαδή, το ευρετικό TS) στον 

HGATS, έχουµε επίσης καταγράψει το ποσοστό των εφικτών λύσεων που λαµβάνονται από 

τον HGATS µετά την Φάση Ι και Φάση ΙΙ µετά από 50 εκτελέσεις σε κάθε περίπτωση του 



155 από 182 

 

PECTP προβλήµατος του ITC-2007. Τα αποτελέσµατα φαίνονται στον Πίνακα 21. Από τον 

Πίνακα 21, µπορεί να φανεί ότι η το TS ευρετικό είναι επωφελές για η απόδοση του HGATS 

στις περισσότερες περιπτώσεις του PECTP της δοκιµής. 

Σύγκριση με αλγορίθμους από τη βιβλιογραφία 

 

Σε αυτήν την ενότητα, προκειµένου να δικαιολογηθεί η απόδοση του προτεινόµενου 

αλγόριθµου, συγκρίνουµε τα πειραµατικά αποτελέσµατα του HGATS µε βάση τα διαθέσιµα 

αποτελέσµατα άλλων αλγορίθµων για τις περιπτώσεις προβλήµατος του PECTP του ITC-

2007. Ένας άλλος λόγος για τη σύγκριση των αποτελεσµάτων µε βάση τα διαθέσιµα 

αποτελέσµατα είναι ότι είναι ενδιαφέρον να φανεί η συµπεριφορά των GAs για προβλήµατα 

PECTPs µε µεγάλους περιορισµούς µεταξύ των διαφορετικών ευρετικών µεθόδων και 

µεθόδων βελτιστοποίησης, οι οποίες δεν έχουν ερευνηθεί ακόµα στην βιβλιογραφία. Οι 

αλγόριθµοι που συγκρίνονται περιγράφονται ως ακολούθως: 

- HGATS: Η υβριδική προσέγγιση που προτείνεται στην παρούσα εργασία. 

- Μικτή µετά-ευρετική προσέγγιση (MMA): Ο Cambazard (2008), πρότεινε την ΜΜΑ, η 

οποία περιλαµβάνει TS και προσοµοιωµένη ανόπτηση που χρησιµοποιείται σε συνδυασµό µε 

διάφορους γειτονικούς φορείς. 

- CTI: Ο Atsuta (2008) πρότεινε µια τεχνική που είναι ο συνδυασµός ενός λύτη ικανοποίησης 

περιορισµών γενικού σκοπού, TS, και επαναλαµβανόµενων LS τεχνικών. 

- Υβριδικός αλγόριθµος (ΗΑ): Ο Chiarandini (2008) πρότεινε έναν ΗΑ που συνδυάζει µια 

εποικοδοµητική διαδικασία για την επίτευξη της σκοπιµότητας, ακολουθούµενη από LS και 

προσοµοιωµένη ανόπτηση για την ικανοποίηση των ελαστικών περιορισµών. 
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- ACO: Ο Nothegger (2008) πρότεινε έναν αλγόριθµο ACO σε συνδυασµό µε µία τοπική 

ρουτίνα αναζήτησης βελτίωση.  

- Αλγόριθµος βασισµένος σε LS (LSA): Ο Müller (2008) χρησιµοποίησε έναν LSA µε 

ρουτίνες που λαµβάνονται από τη Βιβλιοθήκη Επίλυσης Περιορισµών. ∆ιάφοροι αλγόριθµοι 

αναζήτησης γειτονιάς, επίσης, χρησιµοποιούνται να εξαλειφθούν παραβιάσεις των αυστηρών  

και ελαστικών περιορισµών. 

Ο Πίνακας 22 δίνει τα αποτελέσµατα της σύγκρισης, όπου ο όρος «Df» αντιπροσωπεύει την 

απόσταση προς το εφικτό και ο "BSCP" σηµαίνει η καλύτερη τιµή SCP πάνω από 10 

εκτελέσεις. Ένα πράγµα που πρέπει να λάβετε υπόψη είναι ότι  τα αποτελέσµατα του 

διαγωνισµού ITC-2007 των άλλων αλγορίθµων βασίστηκαν στις 10 εκτελέσεις ανά 

περίπτωση. Για ορθή σύγκριση, παρουσιάζονται επίσης, τα αποτελέσµατά µας µε βάση 10 

εκτελέσεις ανά παράδειγµα εδώ. 

Από τον Πίνακα 22, µπορεί να φανεί ότι ο προτεινόµενος HGATS επιτυγχάνει την 

σκοπιµότητα για όλες τις περιπτώσεις του προβλήµατος για πάνω από 10 εκτελέσεις. Μπορεί 

επίσης να φανεί ότι η πιθανότητα του HGATS να πάρει βέλτιστες λύσεις είναι υψηλότερη 

από ό, τι άλλων αλγορίθµων. Ο HGATS πέτυχε την βέλτιστη λύση στις 10 από τις 24 

περιπτώσεις του προβλήµατος. ∆ίνει το καλύτερο αποτέλεσµα στις περιπτώσεις του 

προβλήµατος 2007-4, 2007-5, 2007-16, 2007-20 πάνω από όλους τους συγκρινόµενους 

αλγορίθµους. Από τα αποτελέσµατα, µπορούµε να δούµε ότι η οργανωµένη στρατηγική 

αναζήτησης και ο κατάλληλος συνδυασµός των τοπικών και tabu προσεγγίσεις αναζήτησης 

µπορεί να βοηθήσει στην ελαχιστοποίηση των αντικειµενικών τιµών και να δώσει καλύτερα 

αποτελέσµατα για το PECTP σε σύγκριση µε άλλες πληθυσµιακά και ευρετικά βασισµένους 

αλγορίθµους στην βιβλιογραφία. 
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Πίνακας 20: Σύγκριση των αλγόριθµων για διαφορετικές περιπτώσεις του 

προβλήµατος. 
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Πίνακας 20: (Συνέχεια) 

 

Συμπέρασμα και μελλοντική εργασία 

 

Στον GSGA, µια οργανωµένη στρατηγική αναζήτησης χρησιµοποιεί µια δοµή δεδοµένων για 

την αποθήκευση χρήσιµων πληροφοριών, δηλ., ένας κατάλογος από  αίθουσες και ζεύγη 

χρονοθυρίδων για κάθε συµβάν που εξάγεται από τα καλύτερα άτοµα που επιλέγονται από 

τον πληθυσµό και έχει µηδενική τιµή ποινής. Αυτή η δοµή δεδοµένων χρησιµοποιείται για να 
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κατευθύνει η παραγωγή απογόνων στον επόµενο πληθυσµό. Το κύριο πλεονέκτηµα αυτής της 

δοµής δεδοµένων έγκειται στο ότι παρέχει τµήµατα πρώην καλών λύσεων, οι οποίες 

διαφορετικά θα είχαν χαθεί κατά τη διαδικασία επιλογής, και επαναχρησιµοποιεί τις 

αποθηκευµένες πληροφορίες στις επόµενες γενιές. Αυτό µπορεί να επιτρέψει στον αλγόριθµο 

να ανακτήσει γρήγορα τις καλύτερες λύσεις που αντιστοιχούν µε τις προηγούµενους και 

νέους πληθυσµούς. Στον προτεινόµενο HGATS αλγόριθµο, δύο LS τεχνικές που 

χρησιµοποιούνται για τη βελτίωση της ποιότητας των ατόµων µέσω της αναζήτησης έξι 

γειτονικών δοµών. ∆εδοµένου ότι η δεύτερη φάση του HGATS, ένα TS σύστηµα 

χρησιµοποιείται για να βελτιώσει περαιτέρω την καλύτερη λύση από τον GSGA στην πρώτη 

φάση. 
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Εικόνα 15: ∆υναµική απόδοση των αλγορίθµων για διαφορετικές περιπτώσεις του 

προβλήµατος. 

 

 

Εικόνα 15: (Συνέχεια) 
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Πίνακας 21: Οι τιµές t-test  συγκρινόµενων αλγορίθµων για διαφορετικές 

περιπτώσεις του προβλήµατος. 
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Πίνακας 22: Ποσοστό εφικτών λύσεων που λαµβάνονται από τον HGATS µετά τη 

φάση Ι και φάση ΙΙ πάνω από 50 εκτελέσεις σε κάθε περίπτωση του προβλήµατος 

του ITC-2007. 

 

 

3. Κατάρτιση Προγράμματος εξεταστικής (Examination Timetabling) 
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Δεδομένα αναφοράς κατάρτισης προβλήματος εξεταστικής 

 

Το υψηλό επίπεδο του ερευνητικού ενδιαφέροντος στην Κατάρτιση Προγράµµατος 

εξεταστικής οδήγησε στην δηµιουργία από µία ποικιλία διαφορετικών προβληµάτων 

αναφοράς που έχουν µελετηθεί ευρέως. Τα θεσπισµένα κριτήρια αξιολόγησης, µε τις 

παραλλαγές των καθορισµένων προτύπων, έδωσε έναν τρόπο για ουσιαστικές επιστηµονικές 

συγκρίσεις και την ανταλλαγή των επιτευγµάτων της έρευνας. Ωστόσο, υπήρξε κάποια 

σύγχυση στη βιβλιογραφία που οφείλεται στην κυκλοφορία δύο διαφορετικών εκδόσεων των 

οκτώ από αυτά τα προβλήµατα αναφοράς (από τα σύνολα δεδοµένων του Πανεπιστήµιου του 

Τορόντο). Αυτό, φυσικά, σηµαίνει ότι έχουµε πραγµατικά 21 προβλήµατα που έχουν 

µελετηθεί στην βιβλιογραφία (αντί 13). Ένας στόχος του παρόντος τµήµατος του εγγράφου 

είναι να συνοψίσει ποιες από τις µεθόδους που έχουν εµφανιστεί στην βιβλιογραφία είναι οι 

καλύτερες σε αυτά τα σηµεία αναφοράς. Αυτό είναι ιδιαίτερα σηµαντικό δεδοµένου της 

σύγχυσης που αναφέρεται παραπάνω. 

3.1.  Δεδομένα Αναφοράς του Πανεπιστήμιου του Τορόντο 

Οι Carter, Laptore και Lee το 1996, εισήγαγαν µια σειρά από 13 πραγµατικού κόσµου 

προβλήµατα χρονοπρογραµµατισµού εξετάσεων από τρία λύκεια, πέντε καναδικά 

πανεπιστήµια, ένα αµερικανικό πανεπιστήµιο, ένα βρετανικό πανεπιστήµιο και ένα 

πανεπιστήµιο στη Σαουδική Αραβία. Κατά τη διάρκεια των ετών είχαν δοκιµαστεί ευρέως 

στην έρευνα χρονοπρογραµµατισµού εξετάσεων από διαφορετικές state-of-the-art 

προσεγγίσεις και έχουν θεωρηθεί ως ένα σηµείο αναφοράς στο πεδίο. Όπως αναφέρθηκε 

παραπάνω, έχει υπάρξει ένα ζήτηµα σχετικά µε την κυκλοφορία των διαφορετικών οµάδων 

µε το ίδιο όνοµα.  

Στο πρόβληµα, για να αναδειχθεί η πυκνότητα των συγκρουόµενων εξετάσεων σε κάθε µία 

από τις περιπτώσεις, µία Conflict Matrix C ορίστηκε όπου κάθε στοιχείο cij = 1 αν η εξέταση i 
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συγκρουστεί µε την εξέταση j (έχουν κοινούς φοιτητές), ή cij = 0 διαφορετικά. Η Conflict 

Density αντιπροσωπεύει την αναλογία µεταξύ του αριθµού των στοιχείων µε αξία "1" στο 

συνολικό αριθµό των στοιχείων στο πλέγµα των συγκρούσεων. 

∆ύο παραλλαγές των στόχων ορίστηκαν: 

- Να ελαχιστοποιηθεί ο αριθµός των χρονικών θυρίδων που απαιτούνται για το πρόβληµα 

(χρωµατισµός γραφήµατος) (ονοµάζεται ως Toronto a στον Πίνακα 24)  και 

- Να ελαχιστοποιηθεί ο µέσος όρος του κόστους ανά φοιτητή (που ονοµάζεται Toronto b 

στον Πίνακα 23). 

Για τον 1ο στόχο, ο σκοπός είναι να βρεθούν τα εφικτά χρονοδιαγράµµατα µε το 

συντοµότερο µήκος. Για τον 2ο στόχο, µια λειτουργία αξιολόγησης ορίστηκε για τον 

υπολογισµό του κόστους των χρονοδιαγραµµάτων που δηµιουργούνται. Για τους φοιτητές 

που δίνουν δύο εξετάσεις χρονοθυρίδες s, το κόστος ανατέθηκε χρησιµοποιώντας τιµές 

εγγύτητας ws δηλαδή w1 = 16, w2 = 8, w3 = 4 w4 = 2 και w5 = 1. Ο στόχος είναι να 

διαχωριστούν οι συγκρουόµενες εξετάσεις µέσα σε ένα περιορισµένο αριθµό χρονοθυρίδων. 

Οι συγγραφείς εισήγαγαν επίσης επτά πραγµατικές εφαρµογές µε πλευρικούς περιορισµούς 

(δηλαδή µέγιστη χωρητικότητα αίθουσας ανά χρονοθυρίδα, προ-εκχωρηµένες εξετάσεις, 

µέγιστος αριθµός εξετάσεων ανά χρονοθυρίδα, δεν υπάρχουν εξετάσεις x στις y 

χρονοθυρίδες, κλπ). Ο στόχος αυτός αλλάχτηκε αργότερα και δοκιµάστηκε από έναν αριθµό 

προσεγγίσεων. 

Κατά τη διάρκεια των χρόνων, ωστόσο, δύο παραλλαγές των δεδοµένων κυκλοφόρησαν και 

δοκιµάστηκαν από διαφορετικές προσεγγίσεις. Για να διακριθούν τα στοιχεία που ελέγχονται 

και να δηµιουργηθεί ένα πρότυπο αναφοράς για µελλοντική χρήση στο χρονοδιάγραµµα, 

έχουµε εξετάσει προσεκτικά τα δεδοµένα που έχουν εµφανιστεί σε δύο διαφορετικές µορφές 

υπό το ίδιο όνοµα για οκτώ από αυτά τα προβλήµατα συγκριτικής µέτρησης επιδόσεων. 
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Παραθέτουµε τα χαρακτηριστικά των δύο αυτών εκδόσεων δεδοµένων στον Πίνακα 23. 

Έχουµε καθορισµένο εκ των υστέρων "Ι" και "ΙΙ" αντίστοιχα στα σύνολα δεδοµένων που 

κυκλοφορούν για να γίνει διάκριση µεταξύ τους. Η αναφορά "Ι" έχει χρησιµοποιηθεί για την 

περίπτωση του προβλήµατος το οποίο πιστεύουµε ότι έχει εµφανιστεί πιο συχνά στην 

βιβλιογραφία. Για τις περιπτώσεις του προβλήµατος της αναφοράς "ΙΙ", κάποια σύγχυση 

συνέβη καθώς τρεις από τις περιπτώσεις (car91 I, και car92 II pur93 ΙΙ) έχουν συγκρούσεις µε 

τον αριθµό των εγγραφών (δηλαδή ένας διαφορετικός αριθµός εισακτέων ορίζεται σε δύο 

αρχεία δεδοµένων για κάθε περίπτωση). Αργότερα σε αυτό το τµήµα θα προσπαθήσουµε να 

ρίξουµε φως σχετικά µε την ερώτηση ποιάς τεχνικής έχει εφαρµοστεί σε ποια έκδοση από 

αυτές τις περιπτώσεις στην λογοτεχνία. 

 

 

Πίνακας 23: Χαρακτηριστικά δύο εκδόσεων των συνόλων δεδοµένων αναφοράς 

του Τορόντο 

 

Πίνακας 24: Παραλλαγές των συνόλων δεδοµένων αναφοράς του Τορόντο 
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Οι Burke, Newall και Weare  το 1996, τροποποίησαν τον στόχο από έξι προβλήµατα του 

πραγµατικού κόσµου λαµβάνοντας υπόψη τη µέγιστη χωρητικότητα της αίθουσας ανά 

χρονοθυρίδα, και τις παρακείµενες εξετάσεις την ίδια ηµέρα. Το 1998, οι χρονοθυρίδες στα 

προβλήµατα διακρίθηκαν, ορίζοντας τρεις χρονοθυρίδες την ηµέρα από ∆ευτέρα έως 

Παρασκευή και µία χρονοθυρίδα το Σάββατο. Ο στόχος είναι η ελαχιστοποίηση των 

φοιτητών που έχουν δύο διαδοχικές εξετάσεις την ίδια ηµέρα και τη νύχτα. Αυτές οι δύο 

παραλλαγές ονοµάζονται Toronto c και Toronto d στον Πίνακα 24. Ο Terashima-Marin το 

1999 τροποποίησε το σύνολο δεδοµένων µε την ανάθεση σε κάθε στιγµιότυπο του 

προβλήµατος έναν κατ 'εκτίµηση αριθµό χρονοθυρίδων και σε κάθε χρονοθυρίδα 

υπολογίζεται ένα µέγιστο καθισµάτων / χωρητικότητας. Αυτή η παραλλαγή ονοµάζεται 

Toronto e στον Πίνακα 24. 

Οι προσεγγίσεις που αναπτύσσονται και δοκιµάζονται σε διαφορετικές παραλλαγές των 

συνόλων δεδοµένων του Τορόντο κατά τη διάρκεια των ετών, αναφέρονται στον Πίνακα 25 

(ταξινοµηµένα µε το έτος κατά το οποίο το έργο δόθηκε στη δηµοσιότητα). Οι τιµές σε "()" 

ακολουθώντας τις παραλλαγές των δεδοµένων στον Πίνακα 25 δίνουν τον αριθµό των 

περιπτώσεων του προβλήµατος που δοκιµάστηκαν µε τις αντίστοιχες προσεγγίσεις. Το 

µεγαλύτερο µέρος της εργασίας δεν προσδιορίζει τα ακριβή χαρακτηριστικά των δεδοµένων 

που έχουν δοκιµαστεί, και σε πολλά από τα έγγραφα είναι αδύνατον να καθοριστεί ποια 

έκδοση (Ι ή II) των δεδοµένων ελέγχθηκαν (για τις οκτώ προβληµατικές περιπτώσεις).  
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3.2.  Δεδομένα Αναφοράς του Πανεπιστήμιου του Νόττινχαμ 

 

Οι Burke, Newall και Weare το 1996 εισήγαγαν επίσης τα δεδοµένα του 1994 

χρονοδιαγράµµατος εξετάσεων στο Πανεπιστήµιο του Nottingham ως σηµείο αναφοράς. 

Χρησιµοποιήθηκε αργότερα από έναν αριθµό ερευνητών στην δοκιµή διαφορετικών 

προσεγγίσεων. Ο Πίνακας 26 παρουσιάζει τα χαρακτηριστικά του συνόλου δεδοµένων. 

Γνωρίζουµε ότι το 23 είναι ο λιγότερο δυνατός αριθµός των χρονοθυρίδων λόγω των 

περιορισµών στην χωρητικότητα της αίθουσας. Ο στόχος είναι να ελαχιστοποιηθούν οι 

µαθητές που έχουν δύο διαδοχικές εξετάσεις την ίδια ηµέρα. 
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Πίνακας 25. Προσεγγίσεις για τα σύνολα δεδοµένων αναφοράς του Τορόντο 
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Πίνακας 25 (συνέχεια). Προσεγγίσεις για τα σύνολα δεδοµένων αναφοράς του 

Τορόντο 

 

Το (1998), τα παραπάνω προβλήµατα περιορίζονται περαιτέρω τροποποιώντας την 

αντικειµενική συνάρτηση να εξετάσει επίσης τις συνεχόµενες εξετάσεις κατά τη διάρκεια της 

νύχτας. Στον Πίνακα 26 µπορούµε να επισηµάνουµε αυτές τις παραλλαγές, ως Nottingham a 

και b. Ο Πίνακας 27 παρουσιάζει τις προσεγγίσεις που εφαρµόζονται σε αυτές τις βάσεις 

δεδοµένων και στα σύνολα δεδοµένων του Πανεπιστηµίου της Μελβούρνης (βλ. παράγραφο 

3.3 κατωτέρω) στην βιβλιογραφία. 

Πίνακας 26. Χαρακτηριστικά των συνόλων δεδοµένων αναφοράς του Nottingham 
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3.3.  Δεδομένα Αναφοράς του Πανεπιστήμιου της Μελβούρνης 

 

Ο Merlot εισήγαγε σύνολα δεδοµένων χρονοδιαγράµµατος εξετάσεων από το Πανεπιστήµιο 

της Μελβούρνης στο συνέδριο PATAT το 2002. ∆ύο σύνολα δεδοµένων εισήχθησαν. Για 

αυτά τα σύνολα δεδοµένων, υπήρχαν δύο χρονοθυρίδες για κάθε ηµέρα για κάθε µία από τις 

πέντε εργάσιµες ηµέρες, και η χωρητικότητα της κάθε συνεδρίας να ποικίλει. Η 

διαθεσιµότητα των συνεδριών για ορισµένες από τις εξετάσεις ήταν περιορισµένη. Σε µία 

περίπτωση του προβλήµατος αυτό εµπόδισε όλες τις εφικτές λύσεις έτσι ένα εναλλακτικό 

σύνολο δεδοµένων δηµιουργήθηκε που επιτρέπει εφικτές λύσεις. 

Πίνακας 27. Προσεγγίσεις για τα σύνολα δεδοµένων αναφοράς του Νόττινχαµ και 

της Μελβούρνης.  
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Πίνακας 28. Χαρακτηριστικά των συνόλων δεδοµένων αναφοράς της Μελβούρνης. 

 

 

3.4.  Αποτελέσματα των Προβλημάτων Αναφοράς 

 

Όπως αναφέρθηκε ανωτέρω, έχει υπάρξει ένας µεγάλος αριθµός δηµοσιευµένων εγγράφων 

που έχουν εργαστεί µε τα σύνολα δεδοµένων που συζητήθηκαν παραπάνω. Επιπλέον, οι 

δυσκολίες γύρω από την δηµοσίευση των συνόλων δεδοµένων του Τορόντο έχει οδηγήσει σε 

κάποια σύγχυση στο ποιες µέθοδοι αντιστοιχούν σε κάθε πρόβληµα. Οι Πίνακες 29-31 

προσπαθούν να το διευκρινίσουν αυτό. Περιλαµβάνουν όλες τις µεθόδους που έχουν 

ασχοληθεί µε τα προβλήµατα του Τορόντο και προσπαθούν να απεικονίσουν ποιες µέθοδοι 

χρησιµοποιούνται, σε ποια προβλήµατα.  
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Πίνακας 29. Αποτελέσµατα στην βιβλιογραφία για τις δύο εκδόσεις του συνόλου 

δεδοµένων b του Τορόντο (βλέπε Πίνακα 24). Οι τιµές µε πλάγια γράµµατα 

αντιπροσωπεύουν ότι είµαστε σίγουροι για την ακρίβεια από την άποψη των 

εκδόσεων των χρησιµοποιούµενων συνόλων δεδοµένων. Οι τιµές µε έντονους 

χαρακτήρες αντιπροσωπεύουν τα καλύτερα αποτελέσµατα που αναφέρθηκαν. Τα "-" 

αντιπροσωπεύουν το αντίστοιχο πρόβληµα δεν ελέγχεται ή µια εφικτή λύση δεν 

µπορεί να αποκτηθεί. 

 

 

 

 

Πίνακας 29. (συνέχεια) Αποτελέσµατα στη βιβλιογραφία σχετικά µε τις παραλλαγές 

του συνόλου δεδοµένων b του  Τορόντο. 
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Πίνακας 30. Αποτελέσµατα στην βιβλιογραφία για το σύνολο δεδοµένων Ι του 

Τορόντο, οι παραλλαγές a (αριστερή στήλη) και e (δεξιά στήλη). 

 

Πίνακας 31. Αποτελέσµατα στην βιβλιογραφία για το σύνολο δεδοµένων Ι του 

Τορόντο, οι παραλλαγές c (άνω µέρος) και d (κάτω µέρος). 

 

 

Ο Πίνακας 32 παρουσιάζει τα αποτελέσµατα από τις διαφορετικές προσεγγίσεις που 

εφαρµόζονται στα σύνολα δεδοµένων a και b του Νόττινχαµ (βλ. Πίνακα 26) και στα σύνολα 

δεδοµένων Ι και ΙΙ της Μελβούρνης (βλ. Πίνακας 26) στην βιβλιογραφία. 
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Πίνακας 32. Αποτελέσµατα για τα σύνολα δεδοµένων a και b του Νόττινχαµ και τα 

σύνολα δεδοµένων Ι και ΙΙ της Μελβούρνης. Οι τιµές µε έντονους χαρακτήρες 

αντιπροσωπεύουν τα καλύτερα αποτελέσµατα που αναφέρθηκαν. Τα "-" 

αντιπροσωπεύουν το αντίστοιχο πρόβληµα που δεν έχει ελεγχθεί ή µία εφικτή λύση 

δεν µπορεί να ληφθεί. 

 

 

Οι Πίνακες 29-32 απεικονίζουν επίσης ποια από τις µεθόδους είναι πιο αποτελεσµατική από 

την άποψη της ποιότητας λύσης. Τα πολύ καλύτερα αποτελέσµατα παρουσιάζονται µε 

έντονους χαρακτήρες. ∆εν έχουµε παραθέσει υπολογιστικούς χρόνους για τους λόγους 

αυτούς. Πρώτον, πολλά από αυτά τα έγγραφα δεν αναφέρουν τους σχετικούς χρόνους. 

∆εύτερον, οι συγκρίσεις σε πολύ διαφορετικές πλατφόρµες είναι αδύνατες. Τρίτον, ο 

χρονοπρογραµµατισµός εξετάσεων είναι ένα πρόβληµα, το οποίο είναι σχεδόν πάντα να 

αντιµετωπιστεί εβδοµάδες ή µήνες πριν από το χρονοδιάγραµµα που θα χρησιµοποιηθεί. 

Έτσι, σίγουρα δεν είναι ένα πρόβληµα χρόνου και υπάρχουν πολλά πραγµατικά σενάρια όπου 

θα ήταν απολύτως λογικό να αφήσει έναν αλγόριθµο να τρέχει τη διάρκεια της νύχτας ή 

ακόµα και πάνω από ένα Σαββατοκύριακο. 
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Συμπεράσματα και Μελλοντικές Κατευθύνσεις 

Η έρευνα χρονοπρογραµµατισµού ξεκίνησε µε απλές διαδοχικές τεχνικές στη δεκαετία του 

1960. Τεχνικές µε βάση περιορισµούς εµφανίστηκαν αργότερα και εξακολουθούν να 

διαδραµατίζουν σηµαντικό ρόλο στον χρονοπρογραµµατισµό σήµερα. Οι πρόσφατες έρευνες 

σε χρονοπρογραµµατισµό εξετάσεων κυριαρχούνται από µετά-ευρετικά και τις εντάξεις / 

υβριδοποιήσεις τους µε µία ποικιλία τεχνικών, συµπεριλαµβανοµένων πολλών από τις 

πρώιµες τεχνικές. Οι τεχνικές µε βάση την τοπική αναζήτηση, πολυκριτηριακές τεχνικές και 

προσεγγίσεις που έχουν ως στόχο να είναι πιο γενικές από τις πιο καινούριες έχουν 

παρουσιάσει επίσης ενδιαφέροντα αποτελέσµατα. 

Οι πρόσφατες καινοτοµίες έχουν χρησιµοποιήσει διαφορετικούς µηχανισµούς στον 

χρονοπρογραµµατισµό εξετάσεων και καλύπτουν µια ποικιλία νέων τεχνικών, 

συµπεριλαµβανοµένων της Μεταβλητής Αναζήτησης Γειτονιάς, την Επαναληπτική Τοπική 

Αναζήτηση, GRASP, και υπέρ-ευρετικά µε σκοπό την ανάπτυξη πιο ισχυρών, 

αποτελεσµατικών, αποδοτικών και πιο γενικών προσεγγίσεις. 

Στην επόµενη ενότητα θα αξιοποιήσουµε την παραπάνω συζήτηση για να επισηµάνουµε µια 

σειρά από συµπεράσµατα και να υποβάλουµε κάποιες ιδέες για µελλοντική έρευνα που 

παράγεται από αυτά τα συµπεράσµατα.  

Τα Μετά-ευρετικά έχουν προσελκύσει τη µεγαλύτερη προσοχή στην έρευνα  του 

χρονοπρογραµµατισµού εξετάσεων. 

Εκτός από µια ολοκληρωµένη αντιµετώπιση της Tabu αναζήτησης, της  Προσοµοιωµένης 

Ανόπτησης, των Γενετικών Αλγόριθµων και διάφορων υβριδίων, κάποιες νέες τεχνικές 

χρονοπρογραµµατισµού εξετάσεων έχουν παρουσιαστεί. Για παράδειγµα, οι GRASP και η 

επαναλαµβανόµενη Τοπική Αναζήτηση φτιάχτηκαν µε παρόµοια ιδέα της εξερεύνησης 

ευρύτερων περιοχών του χώρου αναζήτησης µε τη χρήση µίας άπληστης τεχνική αναζήτησης 
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για να µειώσει τον κίνδυνο να κολλήσει σε τοπικό βέλτιστο. Η Μεταβλητή Αναζήτηση 

Γειτονιάς ξεφεύγει από τα τοπικά βέλτιστα µε την αλλαγή µεταξύ των χώρων αναζήτησης 

που ορίζονται από διαφορετικές δοµές γειτονιάς. Η έρευνα Μεγάλης γειτονιάς πληροί αυτό 

µε την επέκταση της ευελιξίας των κινήσεων εντός του χώρου αναζήτησης. Εν περιλήψει, οι 

τεχνικές αυτές επεκτείνουν την ιδέα της διευκόλυνσης της αναζήτησης για να διαφύγει από 

τα τοπικά βέλτιστα µε µια ποικιλία τρόπων και έχουν αποκτήσει πολλά υποσχόµενη πρόοδο 

σε ένα ευρύ φάσµα των προβληµάτων χρονοπρογραµµατισµού εξετάσεων. Η ανάπτυξη 

αυτών των νέων τεχνικών έχει ανοίξει µια µεγάλη ποικιλία από νέες κατευθύνσεις έρευνας, 

όπως η διερεύνηση εναλλακτικών δοµών γειτονιάς, νέες multi-start τεχνικές, τα θέµατα 

υβριδισµού, εναλλακτικούς παρόχους και πολλά άλλα. Ένας από τους βασικούς στόχους της 

έρευνας είναι να παρέχει µια κατάλληλη ισορροπία µεταξύ της εξερεύνησης και της 

εκµετάλλευση σε αλγόριθµους αναζήτησης. 

Εκτεταµένη µελέτη απαιτείται επίσης για το πώς να καθορίσει τις κατάλληλες ρυθµίσεις 

παραµέτρων για τις µετά-ευρετικές µεθόδους. Ο προσδιορισµός της κατάλληλης 

αρχικοποίησης µεθόδων και σε βάθος ανάλυση των συνεπειών της εκκίνησης σε µια σειρά 

των µετά-ευρετικών είναι ένα άλλο σηµαντικό θέµα της έρευνας χρονοπρογραµµατισµού 

εξετάσεων. Θεωρητικά ζητήµατα (όπως η µεταβατική φάση) και τεχνικές πολλαπλών 

κριτηρίων αντιπροσωπεύουν άλλες σηµαντικές κατευθύνσεις στην έρευνα των µετά-

ευρετικών. Εξελικτικές µέθοδοι και άλλες τεχνικές βασισµένες στον πληθυσµό 

αντιπροσωπεύουν ένα σηµαντικό ποσοστό της µετά-ευρετικής βιβλιογραφίας σχετικά µε 

χρονοπρογραµµατισµό εξετάσεων. Υπάρχουν πολλές κατευθύνσεις έρευνας που 

δηµιουργούνται µε την εξέταση του υβριδισµού των µετά-ευρετικών µεθόδων ιδιαίτερα 

µεταξύ µεθόδους  µε βάση τον πληθυσµό και άλλες προσεγγίσεις. Μια µελέτη της 

κωδικοποίησης θεµάτων αντιπροσωπεύει µια νέα και πολλά υποσχόµενη κατεύθυνση και 

στους εξελικτικούς αλγορίθµους και στην υπέρ-ευρετική έρευνα. 
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Περισσότεροι Γενικές και Προσαρµοστικές τεχνικές έχουν επίσης µελετηθεί. 

Τα Υπέρ-ευρετικά που ασχολούνται µε την αναζήτηση των κατάλληλων ευρετικών 

περισσότερο από τις λεπτοµέρειες του προβλήµατος, για τις πραγµατικές λύσεις, οι οποίες 

ήταν το επίκεντρο των παραδοσιακών αλγορίθµων αναζήτησης. Αυτό ανοίγει µια νέα 

κατεύθυνση της έρευνας και αντιπροσωπεύει πολλές δυνατότητες και στις δύο πρακτικές 

εφαρµογές και θεωρητική µελέτη. Προσαρµοστικές τεχνικές έχουν επίσης πρόσφατα 

εµφανιστεί όπου οι πληροφορίες που συλλέγονται κατά τη διάρκεια της επίλυσης του 

προβλήµατος χρησιµοποιούνται για να καθοδηγήσουν την αναζήτηση. Κάποια εργασία έχει 

πραγµατοποιηθεί στις τεχνικές µε βάση τη γνώση όπου η εµπειρία από τις προηγούµενες 

λύσεις προβληµάτων οδηγεί την αναζήτηση. Περαιτέρω έρευνα των τεχνικές µε βάση τη 

γνώση έχει την υπόσχεση για την υποστήριξη της ανάπτυξης των πιο ουσιαστικά γενικών 

προσεγγίσεων. Ο στόχος είναι να ασχοληθεί αυτόµατα µε διάφορα προβλήµατα µε δυναµικό 

τρόπο, έτσι ώστε να µην καταβληθούν επιπλέον προσπάθειες για να τελειοποιήσουν την 

προσέγγιση. Η ανάλυση των ευρετικών / τεχνικών σχετικά µε τη φύση του χώρου 

αναζήτησης θα µπορούσε να είναι επωφελής. Είναι γενικά αποδεκτό ότι λίγα είναι γνωστά 

σχετικά µε τη φύση των χώρων αναζήτησης, ειδικά για τα σύνθετα προβλήµατα του 

πραγµατικού κόσµου, όπως χρονοπρογραµµατισµός εξεταστικής. 

 

 

Οι υβριδισµοί των διαφορετικών τεχνικών έχουν διερευνηθεί στην κατάρτιση 

προγράµµατος εξεταστικής. 

Μολονότι διάφοροι συγγραφείς έχουν ευνοήσει διαφορετικές προσεγγίσεις, έχει παρατηρηθεί 

ότι υβριδικές προσεγγίσεις είναι συνήθως ανώτερες των καθαρών αλγορίθµων. Για 

παράδειγµα, όλες οι πρόσφατες εργασίες για τις τεχνικές µε βάση τους περιορισµούς 
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αντιπροσωπεύουν υβριδισµό µε άλλες τεχνικές. Ωστόσο, στις περισσότερες των 

περιπτώσεων, µεθοδολογίες υβριδοποιούνται σε ένα διαδοχικό τρόπο, αντί να ενσωµατωθούν 

αποτελεσµατικά. Περισσότερη δουλειά πρέπει να γίνει όχι απλά για να συνδυαστούν αλλά να 

ενσωµατωθούν διαφορετικές µεθοδολογίες αποτελεσµατικά. Για παράδειγµα, στους 

µιµητικούς αλγόριθµους, τοπική αναζήτηση χρησιµοποιείται συνεργατικά µετά από κάθε 

γενιά. Σε ένα υπέρ-ευρετικό, µια προσέγγιση που ακολουθήθηκε είναι ότι τα χαµηλού 

επίπεδου ευρετικά αναζητούνται και συνδυάζονται προσαρµοστικά κατά τη διάρκεια της 

επίλυσης του προβλήµατος. Περαιτέρω σε βάθος ανάλυση και έρευνα µπορεί να υποστηρίξει 

το σχεδιασµό και την ανάπτυξη πιο ισχυρών τεχνικών. 

Τα προβλήµατα αναφοράς χρονοπρογραµµατισµού εξετάσεων έχουν σχηµατιστεί 

πλήρως και δοκιµαστεί από µια σειρά προσεγγίσεων. 

Πρόσφατες state-of-the-art προσεγγίσεις στην έρευνα χρονοπρογραµµατισµού εξετάσεων 

έχουν διεξάγει συγκρίσεις των προβληµάτων συγκριτικής µέτρησης επιδόσεων, που έχουν 

εµφανιστεί κατά τη διάρκεια των τελευταίων δέκα ετών. Αυτό έχει οδηγήσει σε θεµελιώδεις 

εξελίξεις στην έρευνα χρονοπρογραµµατισµού εξετάσεων. Ωστόσο, τα προβλήµατα 

εξακολουθούν να παριστάνουν απλοποιηµένες εκδόσεις του προβλήµατος. Στο ευρύτερο 

πλαίσιο του προγραµµατισµού της έρευνας, υπάρχει έχει πολύ πρόσφατη συζήτηση για το 

"χάσµα µεταξύ θεωρίας και πράξης». Το ίδιο ισχύει και για την έρευνα 

χρονοπρογραµµατισµού εξετάσεων. Μια σηµαντική ερευνητική κατεύθυνση 

αντιπροσωπεύεται από την εξερεύνηση µεγάλου φάσµατος των θεµάτων της έρευνας που 

ανοίγουν εξετάζοντας τα υψηλά επίπεδα πολυπλοκότητας που δηµιουργούνται από τον 

πραγµατικό κόσµο προβληµάτων. Επιπλέον, ακόµα δεν υπάρχει µία ευρέως αποδεκτή 

καθολική µορφή δεδοµένων και τυπικές γλώσσες χρονοπρογραµµατισµού. Η καθιέρωση των 

µέτρων ποιότητας µε πρότυπες τεχνικές τόσο στην ποιότητα λύσης (αντικειµενικές 

λειτουργίες) και του υπολογιστικού χρόνου για τα προβλήµατα χρονοπρογραµµατισµού 
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εξετάσεων απαιτεί πολύ δουλειά και είναι ζωτικής σηµασίας σε συνδυασµό µε το σχηµατισµό 

των σηµείων αναφοράς. Οι απαιτήσεις για την ανάπτυξη των αυτόµατων εργαλείων για την 

υποστήριξη του χρονοπρογραµµατισµού για να εξοικονοµήσουν σηµαντικό χρόνο 

ανάπτυξης, εξακολουθούν να υφίστανται. Για να ενθαρρυνθεί η ανάπτυξη, χτίζουµε ένα 

αρχείο όπου συλλέγονται προβλήµατα αναφοράς χρονοπρογραµµατισµού εξετάσεων, µαζί µε 

µία ενηµερωµένη κατηγοριοποιηµένη βιβλιογραφία χρονοδιαγράµµατος (µετά το 1995). 

Εν ολίγοις, είναι δυνατό να εξαχθούν ορισµένα συµπεράσµατα από µια σε βάθος επισκόπηση 

της βιβλιογραφίας χρονοπρογραµµατισµού εξετάσεων κατά τα τελευταία δέκα χρόνια. 

Πρώτον, υπήρξε ένας σηµαντικός αριθµός των επιτυχιών της έρευνας σε αυτό το διάστηµα. 

∆εύτερον, η τρέχουσα τεχνογνωσία παρέχει µια ισχυρή πλατφόρµα από µια σειρά 

σηµαντικών ερευνητικών κατευθύνσεων. Τρίτον, η µελλοντική έρευνα απαιτεί ιδιαίτερη 

έµφαση στην πολυπλοκότητα των προβληµάτων πραγµατικών κόσµου και αυτό απαιτεί τη 

δηµιουργία περισσότερων σηµείων αναφοράς που προέρχονται από προβλήµατα του 

πραγµατικού κόσµου. Τέταρτον, η αύξηση του επιπέδου της γενικότητας των συστηµάτων 

υποστήριξης αποφάσεων (συµπεριλαµβανοµένων για χρονοπρογραµµατισµό εξετάσεων) 

αντιπροσωπεύει ένα αναδυόµενο θέµα. Τέλος, αξίζει να σηµειωθεί ότι επιτυχής εργασίες 

στον χρονοπρογραµµατισµό εξετάσεων έχουν συγγραφεί από τους ερευνητές από µια σειρά 

πειθαρχικού υπόβαθρου και ιδιαίτερα στο περιβάλλον της Επιχειρησιακής Έρευνας και 

Τεχνητής Νοηµοσύνης. Η διεπιστηµονική συνεργασία είναι ζωτικής σηµασίας για την 

επιστηµονική πρόοδο στον τοµέα. Είναι σαφές από την ανάλυση αυτή της βιβλιογραφίας ότι 

το µέλλον της έρευνας χρονοπρογραµµατισµό εξετάσεων είναι διεπιστηµονικό. 
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