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Praca poswiecona jest problemowi znajdowania najkrotszej drogi w
grafie poszukiwan. Zastosowano do tego celu algorytmy mréwkowe.
Zbudowano model optymalizacyjny. Wybrano 8 réznych algorytméw
mrowkowych. Przedstawiono i oméwiono uzyskane wyniki optymali-
zacji dtugosci drogi.
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Wstep

Poszukiwanie najkrétszej drogi taczacej rézne miejsca jest prak-
tycznym problemem, ktérego rozwigzania sg poszukiwane od dawna.
O ile w prostych przypadkach (kilka-kilkanascie punktow jest to sto-
sunkowo proste, szczegolnie jesli nie ma zbyt wielu potaczen migdzy
punktami (graf poszukiwan nie jest grafem petnym)?, o tyle rozrost
problemu (liczba miejsc i drég je faczacych) prowadzi szybko do nie-
mozliwosci otrzymania racjonalnego rozwigzania w skonczonym cza-
sie..

Jednym z modeli formalnych jest problem poszukiwania najkrét-
szej drogi w grafie.. Jest to jeden z probleméw optymalizacyjnych
NP.-zupetnych. Nie odkryto do tej pory metody znajdowania optymal-
nego rozwigzania tego problemu. Mimo poszukiwan, do dyspozycii
pozostajg jedynie metody przyblizone.

Problem najkrotszej drogi jest istotnym zagadnieniem optymali-
zacyjnym w logistyce. Spotykamy go w transporcie (zwtaszcza dro-
gowym). Wprowadzajac dodatkowe zatozenia (ograniczenia) mozna
zastosowac proponowane rozwigzania w transporcie morskim, po-
wietrznym i kolejowym, a takze rurociggowym.

W wielu przypadkach rozwigzanie problemu wyboru najkrotszej
drogi odbywa sie na zasadach instrukcyjnych, opracowanych, mie-
dzy innymi, w oparciu o doswiadczenie, a takze wcze$niejsze rozwia-
zania, niekonieczne optymalne.

Problem optymalizacji dtugo$ci drogi moze byé rozwigzywany w
kazdym konkretnym przypadku, w czasie rzeczywistym, a otrzymane
rozwigzania byly suboptymalnymi (racjonalnymi).

Problem najkroétszej drogi (ang. Shortest Route Problem - SRP),
jest jednym z najprostszych probleméw grafowych. Polega on na
znalezieniu najkrotszej drogi miedzy dwoma punktami — startowym i
koricowym.

Jednym z narzedzi umozliwiajacych rozwigzanie problemu naj-
krétszej drogi s algorytmy mréwkowe. Sciezki feromonowe w tym
algorytmie oznaczajq atrakcyjno$¢ odwiedzenia punktu j bezposred-
nio po punkcie i.

Wiadomos¢ heurystyczna jest odwrotnie proporcjonalna do odle-
gtosci miedzy punktami ioraz | :
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' Zawsze mozna uciec sie do metody petnego przegladu (I otrzymaé rozwigzanie
optymalne) albo zastosowa¢ metody probabilistyczne i otrzyma¢ rozwigzanie
suboptymalne.
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gdzie dl-j oznacza odlegto$¢é miedzy wierzchotkami joraz .

1 Proponowana metoda optymalizacji dtugosci drogi
Obserwacje zachowan stadnych owaddw zostaty przeniesione w

wymiar abstrakcyjny — zbudowano modele symulacyjne systemow

mrowkowych. W 1992 roku Marco Dorigo w swojej pracy doktorskiej
opisat system mrowkowy (Ant System).

Wirtualne (symulowane) mréwki roznig sie od naturalnego pier-

wowzoru tym, ze:

— Czas w $wiecie mrowek wirtualnych nie jest ciagty, a dyskretny.

— Mrowki posiadajg pamie¢, w ktorej zapamietujg np. odwiedzone
przez siebie wierzchotki, badz krawedzie (w zaleznosci od pro-
blemu).

— Mrowki sztuczne posiadajg ,wzrok” umozliwiajacy im okre$lenie
odlegto$ci do najblizszego wierzchotka.

— Feromon w $wiecie mréwek wirtualnych nie musi by¢ rozktadany
ciggle, a w rozmaity sposéb, np. dopiero po znalezieniu peinego
rozwigzania — w zalezno$ci od zastosowanego algorytmu i jego
implementacji

Odnajdowanie drogi przez algorytm mrowkowy mozna w najprost-

szy sposob przedstawi¢ nastepujaco:

—  Wybierz (w taki sam sposdb dla wszystkich mréwek) wierzchotek
poczatkowy.

— Uzyj feromonu i warto$ci heurystycznych do zbudowania drogi
poprzez dodawanie kolejnych krawedzi/wierzchotkéw do drogi,
zgodnie z naturg rozwigzywanego problemu.

— Po znalezieniu drogi rozt6z feromon zgodnie z regutami danego
algorytmu.

— Powtarzaj czynnosci az do spetnienia kryterium stopu?.
Wiekszos$¢ algorytméw mrowkowych stanowig modyfikacje

pierwszego z nich — Ant System Marco Dorigo. Podstawowa réznica

migdzy algorytmami to sposdb, w jaki okreslana jest ilo$C i miejsce
rozktadania feromonu.

Kluczem do sukcesu jest komunikacja miedzy mréwkami. Pod-
czas marszu z mrowiska do zrédet pozywienia i z powrotem, mrowki
rozktadajg na ziemi substancje zapachowa zwang feromonem, two-
rzac tym samym $ciezki feromonowe [1], [2]. Mrowki potrafig wyczu¢
feromon i majg tendencje do wybierania z wiekszym prawdopodo-
bienstwem drogi oznaczonej wiekszq iloScig feromonu. Jest to rodzaj
komunikaciji posredniej zwanej inaczej stygmergia [2].

1.1 Wykorzystane algorytmy mrowkowe
Do poréwnan zostaty wytypowane ponizsze algorytmy mrow-

kowe.

Trzy odmiany systemu mréwkowego (AS)

— Density Ant System (DAS) (gestosciowy),
— Quantity Ant System  (QAS) (jakosciowy),
— Cycle Ant System (CAS) (cykliczny).

W algorytmach gestosciowym i ilosciowym feromon jest roz-
mieszczany zaraz po pokonaniu gatezi z wierzchotka do kolejnego

2Na przyktad, uptyw przewidzianego czasu obliczen, wykonana ustalona liczba iteracj,
uzyskanie okre$lonej poprawy rozwigzania.



wierzchotka. Natomiast w algorytmie cyklicznym dodawanie fero-

monu nastepuje dopiero po skonstruowaniu catego rozwigzania, a

ilo¢ dodawanego feromonu uzalezniona jest od jako$ci uzyskanego

wyniku.

— Elitist Ant System (EAS).

To modyfikacja pierwotnego algorytmu mréwkowego, gdzie na-
dawana jest duza waga najlepszemu znalezionemu dotad rozwigza-
niu i na takiej Sciezce rozsciela sie duzg ilos¢ feromonu.

— Max-Min Ant System (MMAS).

MAX-MIN Ant System MMAS) wprowadzit cztery podstawowe mo-

dyfikacje w stosunku do pierwotnego AS:

— Silnie eksploruje sie najlepsze rozwigzanie: tylko najlepsza w da-
nej iteracji, lub najlepsza w ogole, mréwka jest upowazniona do
pozostawienia feromonu.

— Wprowadza sie limity mozliwych wartosci feromonu na tukach.
Oznacza to, ze mamy dwie, graniczne wartosci limitow feromonu
—90rna_ (Tmax) i doIng (Tmin).

— Poczatkowe wartosci feromondw sg ustalane na poziomie gornej
granicy (Tmax). W potaczeniu z powolnym parowaniem feromonu
powoduje to wydtuzenie eksploracii, co stuzy lepszym jej efek-
tom.

— Jesli podczas dziatania algorytmu dojdzie do stagnacji - algorytm
zatrzyma sie w martwym punkcie — algorytm jest reinicjowany
(wartosci ilosci feromondw na $ciezkach sg ustalane na nowo).

— Rank-Based Ant System (ASrank).

Kazda mréwka pozostawia tym wieksza porcje feromonu, im wyz-
sza jest jej pozycja rankingowa (biorac pod uwage jako$¢ znalezio-
nego przez nig rozwigzania).

— Ant Colony System (ACS).
Ant Colony System wprowadza kilka zmian w stosunku do stan-

dardowego AS:

— O wiele lepiej wykorzystuje do$wiadczenie mrowek zdobyte pod-
czas szukania, poprzez bardziej agresywne zasady wyboru drogi

— Feromon paruje i jest odktadany tylko na krawedziach naleza-
cych do najlepszej drogi

— Zakazdym razem, gdy dana krawedz jest uzywana, usuwana jest
z niej cze$¢ feromonu. Powoduje to, wzrost eksploracii alterna-
tywnych Sciezek.

- Ant-Q (AQ).

Jest to algorytm podobny do ACS. Inaczej w nim jest nanoszono
poczatkowa ilo$¢ feromonu.

Powyzsze algorytmy zastosowano do rozwigzywania zdefiniowa-
nego problemu optymalizacji dtugo$ci pokonywanej drogi.

1.2 Wartos¢ heurystyczna i konstruowanie rozwigzan

Problem najkrétszej drogi (Shortest Route Problem - SRP), jest
jednym z najprostszych problemoéw grafowych. Polega on na znale-
zieniu najkrétszej drogi miedzy dwoma punktami — startowym i kon-
cowym. Feromon rozktadany jest na krawedziach.

Sciezki feromonowe sg opisane atrakcyjnosé odwiedzenia miej-
sca j bezpo$rednio po miejscu .

Wiadomos$¢ heurystyczna jest odwrotnie proporcjonalna do dtu-
gosci odlegtosci miedzy miastami joraz; :

Ny = 1/dij-

2 Poréwnanie algorytméw mréwkowych

Zasadniczym pytaniem jest czy bardziej skuteczny jest algorytm,
ktory znajduje jakoSciowo lepsze rozwigzanie, czy ten, ktéry odnaj-
duje rozwigzanie gorsze, ale za to w krétkim czasie?

Nalezy uznag, ze istotne sg oba aspekty — zaréwno jako$¢ uzy-
skanego rozwigzania, jak i czas, ktory byt potrzebny, aby rozwigzanie
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uzyskac. Najlepszym algorytmem bytby zatem taki, ktory uzyskiwatby

idealne rozwigzanie w blyskawicznym czasie. W rzeczywistosci

mamy prawie zawsze do czynienia z koniecznoscia znalezienia kom-
promisu.
Miarg skutecznosci algorytméw moga byé:

— Jako$¢ znalezionego rozwigzania — czyli warto$¢ najlepszego,
znalezionego przez algorytm, rozwigzania przyblizonego. Miara
ta jest stosowana w zasadzie zawsze, gdy mowa jest o ocenie
skuteczno$ci algorytmu;

— koszt znalezienia najlepszego rozwigzania - czyli liczba iteracj,
badz czas procesora potrzebny do uzyskania najlepszego roz-
wigzania.

Wielu autoréw sadzi, ze zastosowanie tych dwoch miar nie jest
wystarczajace do oceny skutecznosci algorytmdw.
Poniewaz zdarzajg sie sytuacje, gdy potrzebne jest rozwigzanie

o0 zadanej jakosci, badz dysponujemy ograniczonym czasem, dwie

powyzsze miary sg czesto poszerzane o dodatkowe:

— koszt znalezienia rozwigzania o zadanej jakodci — liczba iteracji,
badz czas procesora, jakie sg potrzebne do uzyskania rozwigza-
nia o z gory zadanej jakosci. W sytuaciji gdy algorytm nie jest w
stanie uzyskac rozwigzania o zadanej jakosci, wartos¢ tej miary
przyjmuije sie jako nieskofczonos¢.

—  Jjako$¢ uzyskanego rozwigzania po zadanej liczbie iteracji — czyli
ocena najlepszego znalezionego rozwigzania, po wykonaniu
przez algorytm zadanej liczby iteracji (uptywie zadanego czasu).

W przypadku algorytméw populacyjnych, jakimi sg algorytmy
mrowkowe korzysta si¢ z miary nazywanej $rednim rozwigzaniem.

Srednie rozwiazanie, czyli $rednia arytmetyczna ocen wszystkich
odnalezionych rozwigzan. W tym przypadku miara ta jest bardziej
wiarogodna niz miara w postaci najlepszego uzyskanego rozwigza-
nia, gdyz algorytmy czesto zupetnie heurystycznie (ale nie przypad-
kowo) moga znalez¢ bardzo dobre rozwigzanie, natomiast wigkszo$¢
poszukiwan rozwigzan odbywa si¢ w obszarach, gdzie rozwigzania
sq dalekie od optymalnych. Srednie rozwiazanie to:

gdzie:
n - liczba pomiarow
Xi — i-ty wynik pomiaru

Powyzsze proste miary umozliwiaja nam ocene skutecznosci al-
gorytmdw mrowkowych. Jednak nie dajq obrazu postepu poszukiwa-
nia rozwigzan. A moze mie¢ to olbrzymie znaczenie dla sterowania
realizacjg algorytméw. Wazne sq zachowania algorytmu w fazie ini-
cjacji, w etapie iteracyjnego poszukiwania rozwigzarn i dojécie do wy-
niku koricowego, a nie tylko wynik ostateczny.

W niektorych przypadkach wynik zalezy od decyzji w poczatko-
wej fazie iteracji. Czasami ostateczne wyniki, sa ustalane juz w pierw-
szej iteracji, a w innych przypadkach algorytm potrafi przeszukiwac
przestrzen rozwigzan bardzo dtugo. Dlatego jako$¢ rozwigzania i
czas jego uzyskania to za mato aby oceni¢ skuteczno$¢ algorytmu.
Niektore algorytmy moga odnajdowac rozwigzania szybko, ale w za-
sadzie z przypadkowq doktadnoscig (rézng w kolejnych prdbach),
inne mogq szukac diuzej, ale znalezione rozwigzania moga by¢ zaw-
sze tej podobnej jakosci (wyzsza stabilnoSc).

Aby oceni¢ algorytméw pod katem stabilno$ci rozwigzan lub zdol-
nosci do unikania ekstremow lokalnych, mozna wykorzysta¢ dwa po-
jecia:

Intensyfikacja (inaczej eksploatacja), czyli zdolno$¢ algorytmu do
efektywnego badania obszaru poszukiwan i znajdowania rozwigzan
0 wysokiej jakosci w niewielkim obszarze poszukiwania.
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Dywersyfikacja (inaczej eksploracja), czyli zdolno$¢ algorytmu do
przechodzenia do niezbadanych obszaréw poszukiwar (opuszczanie
obszaréw ekstremdw lokalnych).

Mozna postuzy¢ sie miarami zaproponowanymi w [5]:

Liczba krokdw pomigdzy lokalnymi minimami — okre$la ilo$¢
czasu niezbedng do przejscia od jednego suboptymalnego rozwigza-
nia do innego. Czesto algorytmy heurystyczne zatrzymujg sie w eks-
tremum lokalnym, ale potrafig je opu$ci¢ w poszukiwaniu ekstremum
globalnego. Miara ta okre$la liczbe krokéw algorytm niezbedng do
takiego przejscia. Im liczba mnigjsza, tym dywersyfikacja wyzsza.

Liczba powtérzen podczas poszukiwania — okresla czy algorytm
ma petle — czy wraca do odwiedzonych juz przez obszaréw prze-
strzeni poszukiwan. Wysoka wartos¢ tego wskaznika oznacza, ze dy-
wersyfikacja jest zbyt wysoka. Z kolei niska warto$¢ oznacza zbyt
wysoka intensyfikacje.

Odchylenie standardowe najlepszego znalezionego rozwigzania,
to najbardziej klasyczna miara zmienno$ci. Jest to miara okre$lajaca,
jak bardzo warto$ci rozwigzania sg skoncentrowane wokdt rozwigza-
nia sredniego. Im mniejsza warto$¢ tym rozwigzania sq zblizone do
$redniej (skupione).

Dla skofczonej populacji przyjmuje postac:

2?:1(351' - f)z —

n n

n 2
i=1%i

— fz,
gdzie:
X; - 0znacza kolejne wartosci danej zmiennej,

X - to $rednia arytmetyczna warto$ci zmiennej,
n - liczba elementéw w populacji rozwigzan.

Oczywiscie, im wieksze odchylenie standardowe tym wieksza dy-
wersyfikacja.

Odchylenie standardowe mozna interpretowaé jako miara nie-
pewnosci pomiaréw. W momencie, gdy osiggnie wartos¢ 0 — wszyst-
kie pomiary sg takie same.

Odchylenie standardowe mozna interpretowac jako miara nie-
pewno$ci pomiaréw. W momencie, gdy osiggnie wartos¢ 0 — wszyst-
kie pomiary sg takie same.

Entropia, zwana miarg nieokreslonosci. Entropie obliczamy jako
[5]:

HE) = Z p(Dlog, —

gdzie:
p (i) - prawdopodobienstwo zajcia zdarzenia i.

Z p(Dlog,p(D)

Entropia okresla jak doktadnie rozpatrywane rozwigzania pokry-
wajg przestrzen rozwigzan. Przyjmuje warto$ci z zakresu przedziatu
[0, 1]. Jest maksymalna, gdy prawdopodobiefAstwo zdarzen jest
réwne dla wszystkich zdarzen. Przyjmuje warto$¢ 0, gdy prawdopo-
dobierstwo zaj$cia jakiego$ zdarzenia wynosi 1.

Im wyzsza warto$¢ entropii, tym dywersyfikacja algorytmu jest
wyzsza: dla wartosci 1 rozwigzania pokrywajg réwnomiernie catg
przestrzen poszukiwan, z kolei dla entropii rbwnej 0 — sprowadzajg,
sie do jednego rozwigzania.

Ocena wyspecyfikowanych w punkcie 2. algorytméw zostata do-
konana w dwoch oméwionych powyzej dwdch aspektach.

Skutecznos¢ algorytmow
Skutecznos¢ algorytméw, mierzona dwoma parametrami:
— jakos¢ najlepszego znalezionego rozwigzania
— czasem potrzebnym na znalezienie najlepszego rozwigzania
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Eksploracja algorytméw
Sposdb przeszukiwania przestrzeni rozwigzan, okreslany na
podstawie:
— $redniej jakosSci znalezionego rozwigzania,
— odchylenia standardowego najlepszych rozwigzan.
— entropii.

3 Poréwnanie skutecznos$ci algorytméw mréwkowych
zastosowanych do optymalizacji dlugosci tras
3.1 Jakosc uzyskanego rozwigzania

Az cztery z testowanych algorytmoéw uzyskaty identyczny wynik.
Sq to algorytmy CAS, EAS, MMAS i ASrank. Wszystkie wyniki uzy-
skane przez nie dla tego problemu to byty najlepsze jego znane roz-
wigzania.

Tuz za nimi, z niewiele gorszym wynikiem — w jednym problemie
nie uzyskano najlepszego znanego rozwigzania — plasuje sie algo-
rytm ACS. Pdzniej dopiero daleko za nimi algorytmy Ant-Q, QAS i
DAS, ktdre uzyskaty nawet ponad dwukrotnie wiekszg $rednig wyni-
kow.

Tab. 1. Poréwnanie jakoSci rozwigzan uzyskanych przez po-
szczegolne algorytmy [4]

Jakos¢ uzyskanego roz-
Lp. Nazwa algorytmu wiazania
1 Density Ant System 882
2 Quantity Ant System 802
3 Ant-Q System 654
4 Ant Colony System 442
5 Cycle Ant System 438
6 Elitist Ant System 438
7 Max-Min Ant System 438
8 Rank-Based Ant System 438

3.2 Czas uzyskania najlepszego rozwigzania

Najwiecej czasu na wyszukiwanie rozwigzania potrzebuje algo-
rytm MMAS. Uzasadnione jest to tym, Zze musi on wykona¢ 200 itera-
cji, podczas gdy inne algorytmy moga zatrzymac sie wczesniej. Algo-
rytm EAS znajduje rozwigzanie w czasie 0 potowe krotszym.

Najszybciej znajdujacym rozwigzanie jest algorytm ACS. Uza-
sadnione jest to tym, Ze zaréwno odktadanie, jak i parowanie fero-
monu odbywa si¢ tylko na najlepszej znalezionej do tej pory drodze.

Warto zauwazyé¢, ze algorytm ASrank — trzeci z najlepszych - na
znalezienie rozwigzania problemu potrzebuije $rednio zaledwie okoto
2 sekund. Uzyskuje wyniki podobnie dobre jak algorytm EAS, ktdry
potrzebuje az czterokrotnie wigcej czasu.
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Rys. 1. Srednie czasy wykonywania poszczegéinych algorytmow
[4]

Najlepsze rozwigzania odnajduje algorytm MMAS. Jesli mamy
zatem wystarczajaca ilo$¢ czasu, jest to algorytm najlepszy. Jesli jed-
nak chcemy przyspieszyC uzyskanie rozwigzania — najlepszy okaze
sie algorytm ASrank, ktory generuje prawie tak dobre wyniki, ale w o
wiele krétszym czasie.



3.3 Uzasadnienie uzyskanych wynikow

Algorytm MMAS okazuje sie¢ najlepszy. Zbiega sie ku najlep-
szemu rozwigzaniu najwolniej ze wszystkich algorytméw. Mozna
wiec spodziewacé sie, ze przeszukuje on (eksploruje) przestrzen do-
puszczalnych rozwigzan najbardziej systematycznie. Swiadczy o tym
wielokrotna reinicjalizacja algorytmu (kilkaset razy algorytm zaczyna
poszukac rozwigzania od poczatku).

Niespodziewanym zjawiskiem jest brak zbieznosci algorytmu
EAS. Nie mozna tego byto zaobserwowac po najlepszych wynikach
— pokrywaty sie one z algorytmami, ktdre byty zbiezne.

Najprawdopodobniej jest to wynikiem wysokiego poziomu fero-
monu startowego To i jednoczesne matej iloci feromonu odktadanego
przez mrowki. Oznacza to, ze w przypadku algorytmu EAS naleza-
toby doktadniej zbada¢ zalezno$¢ zbieznosci tego algorytmu od wza-
jemnej proporciji poczatkowego poziomu feromonu i przyrostu fero-
monu podczas dziatania algorytmu. przesterowatem algorytm. Mimo
braku zbiezno$ci, algorytm uzyskat najwyzszy mozliwy wynik dla tego
problemu.

Dosyé¢ diugo przeszukuje rowniez przestrzen algorytm ASank — 40
iteracji i CAS — ok. 20 iteracji.

Interesujaco zachowuije sie algorytm ACS. Mimo do$¢ szybkiego
osiggniecia najlepszego rozwigzania (juz w 8. iteracji), kontynuuje
proby znalezienia innego, lepszego rozwigzania, co $wiadczy o jego
eksploracyjnosci.

Algorytmy pozostawiajace feromon podczas przeszukiwania
grafud, dos¢ szybko osiggaja ostateczne rozwigzania, niestety, na
0got, niskiej jakosci.
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Podsumowanie

Przedstawione wyniki badan wskazujg na uzyteczno$¢ algoryt-
moéw mrowkowych w optymalizacji diugosci drogi. Co prawda, algo-
rytmy mréwkowe nie dajg gwarancji uzyskania rozwigzania optymal-
nego, to jednak zapewniaja otrzymanie rozwigzania suboptymalnego
(racjonalnego). W sytuacji, gdzie dysponujemy ograniczonym cza-
sem na rozwigzanie problemu optymalizacyjnego, gwarancja zakon-
czenia dziatania algorytmu i uzyskania racjonalnego, dopuszczal-
nego rozwigzania, stanowi atrakcyjng alternatywe dla prowadzenia
dtugotrwatych obliczen i znalezienia rozwigzania niewiele lepszego.
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The Shortest Route Search with Ant Algorithms

The presented research results indicate the usefulness of ant algo-
rithms in the optimization of the road length. Admittedly, ant algo-
rithms do not guarantee an optimal solution, but they provide a
suboptimal (rational) solution. In a situation where we have limited
time to solve the optimization problem, the guarantee of terminating
the algorithm and obtaining a rational, acceptable solution is an at-
tractive alternative for conducting long-term calculations and finding
a little better solution.

Rys. 2. Srednia jako$¢ rozwigzan znalezionych przez rézne algo-
rytmy mréwkowe zastosowane w problemie najkrotszej drogi [4]

3 Na biezaco, podczas budowania $ciezki, a nie po jej skonstruowaniu.
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