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STRESZCZENIE
Artykut poswigcony jest problemowi wykorzystania przestrzeni tadunkowej. Zastosowano do tego celu algorytmy
mréwkowe. Zbudowano model optymalizacyjny oparty na problemie plecakowym. Wybrano 8 réznych
algorytmow mrowkowych. Przedstawiono i omowiono uzyskane wyniki zastosowania algorytmow mrowkowych

do rozwigzywania problemu plecakowego.

SUMMARY

The article is devoted to the optimization problem of cargo space. Formal algorithms have been used for this
purpose. An optimization model based on a knapsack problem was built. 8 different ant algorithms were
selected. The results of the application of ant algorithms for solving the knapsack problem are presented and

discussed.
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WSTEP

Prawidlowe  wykorzystanie przestrzeni tadunkowej  stanowi  przedmiot
zainteresowania praktykéw logistykbw. Ma znaczenie zarOwno w magazynowaniu,
jak 1 przemieszczaniu (transporcie) dobr.

Nauka po$pieszyta z pomoca w rozwigzywaniu tego majacego dtuga historig
zagadnienia. Jednym z najbardziej znanych modeli formalnych jest problem plecakowy.
Problem plecakowy jest jednym =z najstarszych probleméw optymalizacyjnych
NP.-zupetlnych. Nie odkryto do tej pory metody znajdowania optymalnego rozwigzania
tego problemu. Mimo poszukiwan, do dyspozycji pozostaja jedynie metody przyblizone,

na przyktad metody probabilistyczne.
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Wbrew  pozorom, problem plecakowy jest istotnym  zagadnieniem
optymalizacyjnym w praktyce logistyki. Spotykamy go w magazynowaniu i transporcie,
w tym w transporcie morskim.

W  wielu przypadkach rozwigzanie problemu optymalizacji wykorzystania
przestrzeni tadunkowej odbywa si¢ na zasadach instrukcyjnych, opracowanych, miedzy
innymi, w oparciu o doswiadczenie, a takze wcze$niejsze rozwigzania, niekonieczne
optymalne.

Nic stoi jednak nic na przeszkodzie, aby problem optymalizacji wykorzystania
przestrzeni tadunkowej, byl rozwigzywany w kazdym indywidualnym przypadku,
W czasie rzeczywistym, a otrzymane rozwigzania bylty suboptymalnymi (racjonalnymi).

Zagadnienie plecakowe mozna werbalnie opisaé w sposob nastepujacy. Mamy
do dyspozycji plecak o maksymalnej pojemnos$ci B oraz zbiér N elementow, przy czym
kazdy element ma okreslong warto$¢ oraz wielko$¢. Problem polega na znalezieniu
takiego upakowanego plecaka, aby suma warto$ci znajdujacych si¢ w nim elementoéw bylta
jak najwigksza. Problem plecakowy czesto przedstawia si¢ jako problem ztodzieja
rabujacego sklep — znalazt on N towarow, j-ty przedmiot jest wart cj oraz wazy
W;j. Ztodziej dazy do zabrania ze soba jak najwarto$ciowszego tupu, przy czym nie moze
zabra¢ wigcej niz B kilogramow. Nie moze tez zabiera¢ utamkowej czg¢sci przedmiotow.

Jednym z narzedzi umozliwiajacych rozwigzanie problemu plecakowego
sa algorytmy mrowkowe. Jest to zagadnienie oryginalne w obszarze systemow
mrowkowych.. Wigkszo$¢ problemoéw, do rozwigzywania ktéorych wykorzystywane
sg algorytmy mréwkowe (na przyktad klasyczny problem komiwojazera), oparte
jest o wyszukiwanie drogi w grafie, drogi zbudowanej z jego krawedzi (na krawedziach
pozostawiany jest feromon). W problemie plecakowym kolejno$¢ zabieranych
przedmiotOw nie ma znaczenia — zatem droga przeniesiona musi by¢ na wierzchotki
I to na wierzchotkach grafu odktadany jest feromon. Wymaga to zupelnie innego

podejscia do problemu.

1. PROPONOWANA METODA OPTYMALIZACJI WYKORZYSTANIA
PRZESTRZENI LADUNKOWEJ
Obserwacje zachowan stadnych owadow zostaly przeniesione w wymiar
abstrakcyjny — zbudowano modele symulacyjne systeméw mréwkowych. W 1992 roku
Marco Dorigo w swojej pracy doktorskiej opisat system mréwkowy:

Wirtualne (symulowane) mrowki roznig si¢ od naturalnego pierwowzoru tym, ze:
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Czas w $wiecie mrowek wirtualnych nie jest ciagly, a dyskretny.

Mroéwki posiadaja pamieé, w ktorej zapamigtuja odwiedzone przez siebie
wierzcholki.

Mrowki sztuczne posiadaja ,,wzrok” umozliwiajagcy im okre§lenie odleglosci
do najblizszego wierzchotka.

Feromon w $wiecie mrowek wirtualnych nie musi by¢ rozktadany ciagle,
a w rozmaity sposdb, np. dopiero po znalezieniu pelnego rozwigzania —

w zaleznosci od zastosowanego algorytmu i jego implementaciji.

Odnajdowanie drogi przez algorytm mrowkowy mozna w najprostszy sposob

przedstawié nastgpujaco:

Wybierz (w taki sam sposob dla wszystkich mrowek) wierzchotek poczatkowy.
Uzyj feromonu i warto$ci heurystycznych do zbudowania drogi poprzez dodawanie
kolejnych wierzchotkow do drogi, zgodnie z naturg rozwigzywanego problemu.

Po znalezieniu drogi rozt6z feromon na wierzchotkach zgodnie z regutami danego
algorytmu.

. L, e . . . . 1
Powtarzaj czynnos$ci az do spetnienia kryterium stopu™.

Wigkszos¢ algorytmow mroéwkowych stanowig modyfikacje pierwszego z nich —

Ant System Marco Dorigo. Podstawowa rdéznica migdzy algorytmami to sposob,

w jaki okreslana jest ilo$¢ 1 miejsce rozktadania feromonu.

Kluczem do sukcesu jest komunikacja mi¢dzy mrowkami. Podczas marszu

Zz mrowiska do zrddet pozywienia 1 z powrotem, mrowki rozkladaja na ziemi substancje

zapachowg zwang feromonem, tworzac tym samym sciezki feromonowe (Boryczka, 2006),

(Dorigo i Stutzle, 2004), (Jankowiak, 2003) 10]. Mrowki potrafig wyczué¢ feromon i majg

tendencje¢ do wybierania z wigkszym prawdopodobienstwem drogi oznaczonej wigkszg

iloscig feromonu. Jest to rodzaj komunikacji posredniej zwanej inacze] stygmergiq

(Dorigo i Stutzle, 2004).

1.1. Wykorzystane algorytmy mrowkowe

Do poréwnan zostaty wytypowane nastgpujace algorytmy mrowkowe:
Density Ant System (DAS);
Quantity Ant System (QAS);
Cycle Ant System (CAS);

! Na przyktad, uptyw przewidzianego czasu obliczen, wykonania ustalonej liczby iteracji, uzyskanie okreslonej
poprawy rozwiazania.
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— Elitist Ant System (EAS);

— Max-Min Ant System (MMAYS);
— Rank-Based Ant System  (ASrank);
— Ant Colony System (ACS);

- Ant-Q (AQ).

Powyzsze algorytmy zastosowano do rozwigzywania zdefiniowanego problemu

optymalizacji wykorzystania przestrzeni tadunkowe;.

1.2. Warto$¢ heurystyczna i konstruowanie rozwigzan

Poniewaz w problemie plecakowym nie ma znaczenia kolejno$¢ odwiedzanych
wierzchotkow, t0 — w odroznieniu od innych problemow optymalizacyjnych - wartosci
feromonowe przeniesione sg z krawedzi na wierzchotki. Roéwniez z wierzchotkami bedzie

zwiazana warto$¢ heurystyczna. W tym wypadku bgdzie ona wynosita:
C.
nj= ]/ Wi

gdzie:
—  Cj— oznacza warto$¢ (cenno$¢) przedmiotu j-tego;
—  W;j— oznacza wage (koszt uzyskania/obj¢tos¢) przedmiotu j-tego.

Atrakcyjnos¢ drogi w grafie poszukiwan jest wprost proporcjonalna do wartosci
zabranego przedmiotu, a nie - jak w wigkszos$ci zastosowan algorytmow mroéwkowych —
odwrotnie proporcjonalna do dtugosci odnalezionej drogi. Zmodyfikowany jest wiec
sposob odktadania (przyrostu) feromonu na wierzchotkach podczas rozwigzywania
tego problemu. Odpowiednio, dla AC bedzie to:

X {Q +C jesli przedmiot i zostat zabrany
A Ti = .
0, w przeciwnym wypadku

gdzie Cy oznacza catkowity koszt przedmiotow zabranych do plecaka. W metodzie
rankingowej otrzymamy:

Arirj =e-C",
A z kolei we wszystkich metodach odktadajacych feromon na najlepszym rozwigzaniu:

Arf’js =e-(CPs,
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2. POROWNANIE SKUTECZNOSCI ALGORYTMOW

Zasadniczym pytaniem jest czy bardziej skuteczny jest algorytm, ktory znajduje
jakosciowo lepsze rozwigzanie, czy ten, ktory odnajduje rozwigzanie gorsze,
ale za to w krotszym czasie?

Nalezy uzna¢, ze istotne sg oba aspekty — zarowno jako$¢ uzyskanego rozwigzania,
jak 1 czas, ktory byl potrzebny, aby rozwigzanie uzyskaé. Najlepszym algorytmem bytby
zatem taki, ktory uzyskiwalby idealne rozwigzanie w btyskawicznym czasie.
W' rzeczywisto§ci mamy prawie zawsze do czynienia z koniecznos$cig znalezienia
kompromisu.

Miarg skutecznosci algorytmow moga byc¢:

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

— Koszt znalezienia najlepszego rozwigzania - czyli liczba iteracji, badz czas

procesora potrzebny do uzyskania najlepszego rozwigzania.

Wielu autorow (Jankowiak, 2003), (Linda i Abrich, 2001) sadzi, ze zastosowanie
tych dwoch miar nie jest wystarczajace do oceny skutecznosci algorytmow.

Poniewaz zdarzajg si¢ sytuacje, gdy potrzebne jest rozwigzanie o zadanej jakosci,
badZz dysponujemy ograniczonym czasem, dwie powyzsze miary sg czesto poszerzane
o dodatkowe:

—  Kkoszt znalezienia rozwigzania o zadanej jakosci — liczba iteracji, badz czas
procesora, jakie sa potrzebne do uzyskania rozwigzania o z gory zadanej jakoSci.

W sytuacji gdy algorytm nie jest w stanie uzyskac¢ rozwigzania o zadanej jakosci,

wartos¢ tej miary przyjmuje si¢ jako nieskonczonos¢.

—  Jakos¢ wuzyskanego rozwigzania po zadanej liczbie iteracji — czyli ocena
najlepszego znalezionego rozwigzania, po wykonaniu przez algorytm zadanej

liczby iteracji (uptywie zadanego czasu).

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

Srednie rozwigzanie, czyli $rednia arytmetyczna ocen wszystkich odnalezionych
rozwigzan. W tym przypadku miara ta jest bardziej wiarogodna niz miara w postaci
najlepszego uzyskanego rozwigzania, gdyz algorytmy czgsto zupeilnie heurystycznie

(ale nie przypadkowo) moga znalez¢ bardzo dobre rozwigzanie, natomiast wigkszo$¢
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poszukiwan odbywa si¢ w obszarach, gdzie rozwigzania sg dalekie od optymalnych.

Srednie rozwigzanie to:

X = ;Z?ﬂ Xis
gdzie:
n — liczba pomiaréw
Xj — I-ty wynik pomiaru

Powyzsze proste miary umozliwiaja ocen¢ skutecznosci algorytmow mrowkowych.
Jednak nie daja obrazu postepu poszukiwania rozwigzan. A moze mie¢ to olbrzymie
znaczenie dla sterowania realizacja algorytmoéw. Wazne sg zachowania algorytmu w fazie
inicjacji, w etapie iteracyjnego poszukiwania rozwigzan i dojécie do wyniku koncowego,
a nie tylko wynik ostateczny.

W niektorych przypadkach wynik zalezy od decyzji w poczatkowej fazie iteracji.
Czasami ostateczne wyniki, sg ustalane juz w pierwszej iteracji, a w innych przypadkach
algorytm potrafi przeszukiwac przestrzen rozwigzan bardzo dlugo. Dlatego jakos¢
rozwigzania i czas jego uzyskania to za malo aby oceni¢ skuteczno$¢ algorytmu. Niektore
algorytmy moga odnajdowaé rozwigzania szybko, ale w zasadzie z przypadkowsa
doktadnoscig (r6zng w kolejnych prébach), inne moga szukac¢ dtuzej, ale znalezione
rozwigzania moga by¢ zawsze podobnej jakosci (wyzsza stabilnosc).

Aby oceni¢ algorytméw pod katem stabilno$ci rozwigzan lub zdolnos$ci
do unikania ekstremow lokalnych, mozna wykorzysta¢ dwa pojecia:

— intensyfikacja (inaczej eksploatacja), czyli zdolno$¢ algorytmu do efektywnego
badania obszaru poszukiwan 1 znajdowania rozwigzan o wysokiej jakosci

w niewielkim obszarze poszukiwan;

— dywersyfikacja (inaczej eksploracja), czyli zdolnos¢ algorytmu do przechodzenia
do niezbadanych obszaré6w poszukiwan (opuszczanie obszarow ekstremow

lokalnych).

Mozna postuzy¢ si¢ miarami zaproponowanymi w (Mills, 2000):

— liczba krokow pomiedzy lokalnymi minimami — okres§la ilo$¢ czasu niezbedng
do przejscia od jednego suboptymalnego rozwigzania do innego. Czesto algorytmy
heurystyczne zatrzymuja si¢ W ekstremum lokalnym, ale potrafia je opuscic¢
w poszukiwaniu ekstremum globalnego. Miara ta okre$la liczbe krokéw algorytm

niezbedng do takiego przejscia. Im liczba mniejsza, tym dywersyfikacja wyzsza;
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— liczba powtorzen podczas poszukiwania — okre$la czy algorytm ma petle —
czy wraca do odwiedzonych juz przez obszarow przestrzeni poszukiwan. Wysoka
warto$¢ tego wskaznika oznacza, ze dywersyfikacja jest zbyt wysoka. Z kolei niska
warto$¢ oznacza zbyt wysoka intensyfikacje;

— odchylenie standardowe najlepszego znalezionego rozwigzania, to najbardziej
klasyczna miara zmiennos$ci. Jest to miara okreslajaca, jak bardzo wartosci
rozwigzania sg skoncentrowane wokot rozwigzania Sredniego. Im mniejsza warto$¢

tym rozwigzania sg zblizone do $redniej (skupione).

Dla skoniczonej populacji przyjmuje postac:
n n

x; - oznacza kolejne warto$ci danej zmiennej,

gdzie:

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

Oczywiscie, im wigksze odchylenie standardowe tym wigcksza dywersyfikacja.
Odchylenie standardowe mozna interpretowaé jako miar¢ niepewnosci pomiarow.
W momencie, gdy osiggnie wartos¢ 0 — wszystkie pomiary sg takie same.

Entropia, zwana miarg nieokreslonos$ci. Entropi¢ obliczamy jako:
H(x) = X, pDlog, -z = = Ba p(Dlogrp (D),

gdzie:

p(i) - prawdopodobienstwo zajscia zdarzenia i.

Entropia okresla jak dokladnie rozpatrywane rozwiazania pokrywaja przestrzen
rozwigzan. Przyjmuje  wartosci z  przedziatlu [0, 1]. Jest ~maksymalna,
gdy prawdopodobienstwo zdarzen jest rowne dla wszystkich zdarzen. Przyjmuje wartos¢
0, gdy prawdopodobienstwo zajscia jakiego$ zdarzenia wynosi 1.

Im wyzsza warto$§¢ entropii, tym dywersyfikacja algorytmu jest wyzsza:
dla warto$ci 1 rozwigzania pokrywaja rownomiernie cata przestrzen poszukiwan, z kolei
dla entropii réwnej 0 — sprowadzajg si¢ do jednego rozwigzania.

Ocena wyspecyfikowanych w punkcie 1.1 algorytmow zostata dokonana w dwoch

omowionych powyzej dwoch aspektach.

Skutecznos$¢ algorytmow

Skutecznos¢ algorytmow, mierzona dwoma parametrami:
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— jakoS¢ najlepszeg0 znalezionego rozwigzania,

— czasem potrzebnym na znalezienie najlepszego rozwigzania.

Eksploracja algorytmow

Sposdb przeszukiwania przestrzeni rozwigzan, okreslany na podstawie:
—  Sredniej jakosci znalezionego rozwigzania;
— odchylenia standardowego najlepszych rozwigzan,

— entropii.

3. POROWNANIE SKUTECZNOSCI ALGORYTMOW MROWKOWYCH
ZASTOSOWANYCH DO OPTYMALIZACJI WYKORZYSTANIA
PRZESTRZENI LADUNKOWEJ

3.1. Jakos$¢ uzyskanego rozwigzania

Analizujac wyniki uzyskane przy uzyciu réznych algorytméw mréwkowych, mozna
zauwazy¢, ze zaden z nich nie jest dominujacy. Najlepsze rozwigzanie uzyskat algorytm
MMAS, jednak réznica miedzy nim i pozostatymi algorytmami jest niewielka.

Duzo gorsze wyniki zostaly uzyskane przy uzyciu algorytmow DAS i QAS.
Nie nalezy spodziewac si¢, ze ktorys z tych algorytméw uzyska lepsze wyniki w miare
jego doskonalenia. Skupi¢ wigc nalezy si¢ nad pozostatymi algorytmami.

Tabela 1. Poréwnanie jakoSci rozwigzan uzyskanych przez poszczegolne algorytmy

Lp. Nazwa algorytmu Jakos$¢ uzyskanego rozwigzania
1 Max-Min Ant System 2994
2 Ant-Q System 2992
3 Rank-Based System 2992
4 Ant Colony System 2991
5 Cycle Ant System 2990
6 Elitist Ant System 2990
7 Density Ant System 2818
8 Quantity Ant System 2773

Zrodho: Krajewski, 2007.

3.2. Czas uzyskania najlepszego rozwiazania
Najwiecej czasu na wyszukiwanie rozwigzania potrzebuje algorytm MMAS.

Uzasadnione jest to tym, ze musi on wykona¢ 200 iteracji, podczas gdy inne algorytmy
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mogg zatrzymac si¢ wczesniej Algorytm EAS znajduje rozwigzanie w czasie o potowe
krotszym.

Najszybciej znajdujacym rozwigzanie jest algorytm ACS. Uzasadnione jest to tym,
ze zarowno odktadanie, jak i parowanie feromonu odbywa si¢ tylko na najlepszej
znalezionej do tej pory $ciezce.

Warto zauwazy¢, ze algorytm ASpn — trzeci z najlepszych - na znalezienie
rozwigzania problemu potrzebuje $rednio zaledwie okoto 2 sekund. Uzyskuje wyniki

podobnie dobre jak algorytm EAS, ktory potrzebuje az czterokrotnie wigcej czasu.
4 N

!IIII-

Rys. 1. Srednie czasy wykonywania poszczegélnych algorytmow
Zrodto: Krajewski, 2007.

Najlepsze rozwigzania odnajduje algorytm MMAS. Jesli mamy zatem
wystarczajgcg ilo$¢ czasu, jest to algorytm najlepszy. Jesli jednak chcemy przyspieszyé
uzyskanie rozwigzania — najlepszy okaze si¢ algorytm ASpnk, ktory generuje prawie

tak dobre wyniki, ale w o wiele krotszym czasie.

3.3. Uzasadnienie uzyskanych wynikow

Obserwujac wykres dla §redniej znalezionej warto$ci wida¢ algorytmy znajdujace
dosy¢ szybko rozwigzanie poprawne; Kieruja wszystkie mrowki na prawidlowe ,,tory”.
Algorytmy, ktore gorzej radzg sobie z rozwigzywaniem tego problemu probujg szukaé
innych, alternatywnych $ciezek, jednak najprawdopodobniej poszukiwania sg zawezone
do tak matego przedzialu ze nie udaje im si¢ ,,wyrwaé” z obszaru pierwszych

znalezionych rozwiazan.
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Rys. 2. Srednia jako$¢ rozwigzan znalezionych przez rdzne algorytmy zastosowane

w problemie plecakowym
Zrédto: Krajewski, 2007.

4. PODSUMOWANIE

Algorytmy mrowkowe okazaty si¢ skutecznym narzedziem do rozwigzywania
tak zlozonego problemu, jak problem plecakowy. Poréwnanie algorytmoéw wskazuje te z nich,
ktore uzyskuja najlepsze rozwigzania 1 te, ktore robig to najszybciej. W pracy wskazano
tez te z algorytmow mroéwkowych, ktére wykazuja pozyteczne cechy, jakimi sg intensyfikacja
i dywersyfikacja. Zaden jednak z badanych algorytméw nie dominuje nad pozostalymi.
Trzeba wigc uzaleznia¢ typ zastosowanego algorytmu od wielko$ci problemu, czasu
mozliwego do wykorzystania, oczekiwan co do jakosci uzyskanego rozwigzania.

Oddzielnym problemem jest wrazliwo$¢ algorytméw na wartoSci parametrow
w nich zastosowanych. Wstepne badania wskazuja, ze mozna tu upatrywac drogi do poprawy
ich dziatania, zarowno jakos$ci znajdowanych rozwigzan, jak 1 czasu uzyskiwania

satysfakcjonujgcych rezultatow.
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