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Wprowadzenie Motywacja biologiczna

Podstawowe mechanizmy

Wprowadzenie

Motywacja biologiczna

@ Marco Dorigo, 1991 — algorytmy mréwkowe zostaty
zaproponowane w jego pracy doktorskie;j.

@ Pomyst opiera sie na obserwacji mréwek szukajacych
pozywienia dla swojej koloni i stad nazwa ant colony
optimization algorithm (ACO).

@ Algorytmy oparte na zasadach ACO staty sie bardzo
popularne do rozwigzywania probleméw zwigzanych
optymalizacji dyskretnej, szczegdlnie zwigzanych z
wyszukiwaniem $ciezek w grafach.



Woprowadzenie

Motywacja biologiczna
Podstawowe mechanizmy

Wprowadzenie

Motywacja biologiczna

@ Spoteczenistwa mréwek (i innych owaddw) stanowia przyktady
bardzo ztozonych systeméw.

@ Pomimo, iz mozliwosci pojedynczej mréwki s3 bardzo
ograniczone, dzieki wspdtpracy potrafig one na tworzenie
bardzo skomplikowanych zachowan i struktur.

Spoteczne zachowania owadow

@ Okoto 2% wszystkich owadéw wykazuje zachowania spoteczne.
@ Potowa owadow ktére tworza struktury spoteczne to mrowki.

@ Mréwki kolonizuja Ziemie od 100 milionéw lat.
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Wprowadzenie

Motywacja biologiczna

F- INSIDE THE
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Inside the ant colony - Deborah M. Gordon
(http://ed.ted.com/lessons/inside-the-ant-colony-deborah-m-gordon)
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Wprowadzenie

Podstawowe mechanizmy

Przy budowaniu modelu zachowania mréwek wazne jest
zauwazenie, iz:
@ owady s3 niemal catkowicie $lepe;
@ komunikacja miedzy mréwkami odbywa sie na zasadzie
stygmergi (ang. stigmergy), czyli modyfikowania swojego
$rodowiska /otoczenia;

@ praca wykonywana przez kolonie mréwek znacznie przekracza
mozliwosci kazdego osobnika z osobna.
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Podstawowe mechanizmy

Wprowadzenie

Podstawowe mechanizmy

Stygmergia

Sposdéb porozumiewania sie poprzez wprowadzanie zmian w
Srodowisku, np. poprzez pozostawianie feromondéw przez mréwki,
tworzenie przez zwierzeta Sciezek do wodopoju lub wyznaczania
drogi na skroty.

Pierre-Paul Grassé, 1959

Stimulation of workers by the performance they have achieved.
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Wprowadzenie

Podstawowe mechanizmy

(Zdjecie: J.A. Miszczak
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Podstawowe mechanizmy

(Zdjecie: J.A. Miszczak)



Model zachowania
Metaheurystyka oparta na koloni mréwek Wyszukiwanie Sciezk

Metaheurystyka oparta na koloni mréwek

Model zachowania mréwek

Mréwki wyszukujace drogi miedzy punktami A (punk decyzyjny 1)
i C (punkt decyzyjny 2).

(Rysunek mréwki: https://openclipart.org/user-detail /Firkin)
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Metaheurystyka oparta na koloni mréwek

Metaheurystyka oparta na koloni mréwek

Model zachowania mréwek

e Kazda mréwka ma do wyboru drogi By (dtuzsza) i B;
(krétsza).

@ Wybér drogi dziata na zasadzie dodatniego sprzezenia
zwrotnego.

o Jezeli mrowka wybierze krétsza droge, to jej $lad feromonowy
przyczyni sie do zwiekszenia atrakcyjnosci tej Sciezki (krétsza
droga = czestsze odswiezanie $ladu).

o Jezeli mréwka wybierze dtuzszg, to jej $lad feromonowy zdazy
bardziej wyparowac.
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Model zachowania mréwek
Metaheurystyka oparta na koloni mréwek Wyszukiwanie Sciezki v fie
Algorytm S-ACO

Metaheurystyka oparta na koloni mréwek

Model zachowania mréwek

@ Zasada dziatania algorytméw mréwkowych opiera sie na
odtworzeniu $redniego zachowania owadoéw.

@ lloé¢ feromonu jest proporcjonalna do ilosci mréwek.

@ lloé¢ feromonu na Sciezce w chwili t w punkcie i zalezy od
wybrania tej $ciezki w chwili t — ts w punkcie j oraz od
wybrania tej Sciezki w chwili t w punkcie /.
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Metaheurystyka oparta na koloni mréwek

Model zachowania mréwek

@ Oznaczamy przez p;, prawdopodobienstwo, ze mréwka
przybywajaca do punktu decyzyjnego i € {1,2} wybierze
droge a € {s, /}.

@ Dtuzsza Sciezka ma dtugo$¢ r-razy wieksza niz Sciezka krétsza.

@ W ciagu sekundy trase przebywa 1) mréwek — staty przeptyw.
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Model zachowania mrowek
Metaheurystyka oparta na koloni mréwek Wyszukiwanie Sciezk
Alg m S-ACO

Metaheurystyka oparta na koloni mréwek

Model zachowania mréwek

Prawdopodobienstwo wybrania krétszej drogi wynosi
(k + d)is(t))a
(k+ ¢is(t)* + (k + du(1))"

gdzie zaréwno wartosci o = 2 oraz k = 20, jaki i posta¢ réwnania
zostaty dobrane na podstawie eksperymentéw.

pis(t) -

(J.-L. Deneubourg et al., The self-organizing exploratory pattern of the Argentine ant.
J. Insect Behav., 3:159-168, 1990. DOI: 10.1007/BF01417909.)
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Model zachowania mréwek

Metaheurystyka oparta na koloni mréwek Wyszukiwanie Sciezki w grafie
Algorytm S-ACO

Metaheurystyka oparta na koloni mréwek

Model zachowania mréwek

Réwnania rézniczkowe opisujace ewolucje systemu maja postac

d¢("15t(t) = ¥pjs(t —ts) +Ppis(t) (I=1J7=21i=2,j=1)

d¢élzr(t) = Ppj(t —rts) +pi(t) (i=1,j=2i=2,j=1)

gdzie ¢ to przeptyw mréwek, przyjmowany jako staty, a r = /;/Is
wprowadza opdznienie wynikajace z dtugosci dtuzszej Sciezki.
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Metaheurystyka oparta na koloni mréwek Wyszukiwanie $ciezki v fie

Metaheurystyka oparta na koloni mréwek

Model zachowania mréwek

W modelu dyskretnym
@ interesuje nas Srednie zachowanie mréwek;
@ liczba mréwek jest liczba naturalng;

@ system jest opisany réwnaniami réznicowymi.
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Metaheurystyka oparta na koloni mréwek

Model zachowania mréwek

Prawdopodobienstwa wyboru $ciezki, p;s(t) oraz p;(t), sa
funkcjami ilosci zdeponowanego feromonu.

. _ (d)is(t))a
pis(t) = (Pis(t))™ + (Pi(t))’

i=1,2.

pi(t) =1 — pis(t),
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Model zachowania mréwek
Metaheurystyka oparta na koloni mréwek Wyszukiwanie Sciezki w grafie
Algorytm S-ACO

Metaheurystyka oparta na koloni mréwek

Wyszukiwanie $ciezki w grafie

START

META
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Model zachowania mréwek
Wyszukiwanie Sciezki w grafie
Algorytm S-ACO

Metaheurystyka oparta na koloni mréwek

Metaheurystyka oparta na koloni mréwek

Wyszukiwanie $ciezki w grafie

@ W realnych zastosowaniach grafy ktére chcemy przeszukiwaé
sg o wiele bardziej ztozone niz graf ilustrujacy zachowanie
prawdziwych mréwek.

o Algorytmy mréwkowe to metaheurystyka — zachowanie

mrowek daje tylko ogdlne wytyczne, ktére stuza do konstrukgji
algorytméw.
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Model zachowania mréwek
Metaheurystyka oparta na koloni mréwek Wyszukiwanie Sciezki w grafie

Algorytm S-ACO

Metaheurystyka oparta na koloni mréwek

Wyszukiwanie Sciezki w grafie

Realne problemy

@ W grafach o ztozonej strukturze mréwki s3 podatne na
wpadanie w petle.

@ Poprzez dodatnie sprzezenie zwrotne petle staja sie coraz
bardziej atrakcyjne.

e Eliminacja $ladu dla jednego kierunku nie jest rozwigzaniem.

<
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Metaheurystyka oparta na koloni mréwek

Metaheurystyka oparta na koloni mréwek
Algorytm S-ACO

Algorytm S-ACO (Simple Ant Colony Optimization)
@ Zwiekszenie mozliwosci mréwek (agentéw) poprzez dodanie
pamieci.
@ Wykorzystanie parowania $ladu feromonowego do eliminacji
stabych rozwigzan.



Metaheurystyka oparta na koloni mréwek

Metaheurystyka oparta na koloni mréwek
Algorytm S-ACO

W S-ACO:
@ rozwigzanie budowane jest losowo;

@ aktualizacja $ladu odbywa sie deterministycznie.
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Metaheurystyka oparta na koloni mréwek
Algorytm S-ACO

e S-ACO dziata na grafie (N, A) gdzie N to wierzchotki, a A to
krawedzie.

o 7 kazda krawedzig powigzana jest wielkos¢ 7;; sladu
feromonowego.

@ Mréwki moga odczytywac i zapisywac 7j;.
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Metaheurystyka oparta na koloni mréwek

Metaheurystyka oparta na koloni mréwek
Algorytm S-ACO

Pierwszym etapem jest budowanie rozwigzan:

e W S-ACO kazdy z agentéw (czyli mréwek) jest w jednym z
dwdch standéw: poszukiwania (inaczej forward) lub powrotu
(inaczej backward).

@ W trybie poszukiwania mréwka:

e porusza sie od startu do mety;
@ nie pozostawia $ladu feromonowego.

o Sciezka jest wybierana poprzez losowy wybér nastepnego
wezta z uwzglednieniem Sladu feromonowego.

@ Mréwka przechodzi do stanu powrotu po dotarciu do wezta
koncowego.
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Metaheurystyka oparta na koloni mréwek

Metaheurystyka oparta na koloni mréwek
Algorytm S-ACO

@ Poczatkowe wartosci $ladu feromonowego sg ustalane jako
Tij = 1.

o W wezle i mréwka wybiera nastepny wezet jako j z
prawdopodobienstwem

W _ T

p" 9
! 2 en® il

gdzie N,-(k) to sasiedztwo wezta i, z wyfaczeniem wezta
poprzednio odwiedzonego przez mrowke.
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Metaheurystyka oparta na koloni mréwek

Metaheurystyka oparta na koloni mréwek
Algorytm S-ACO

W drugim etapie mréwka aktualizuje $lad feromonu:

o Mréwka wraca po zapamietanej Sciezce — przechodzi do
trybu powrotu (backward).

@ Trasa powrotna jest tworzona po wyeliminowaniu petli.
o W trybie powrotu mréwka aktualizuje $lad feromonowy.

@ lloé¢ pozostawionego feromonu jest zalezna od jakosci
rozwigzania — im krétsza Sciezka, tym wiecej feromonu.
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Metaheurystyka oparta na koloni mréwek

Metaheurystyka oparta na koloni mréwek
Algorytm S-ACO

Podczas powrotu k-ta mréwka zmienia stan $ladu feromonowego
wedtug zaleznosci
k
Tij = Tij + AR,

Sposéb wyboru A7) jest wazny dla dziatania algorytmu.
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Metaheurystyka oparta na koloni mréwek

Metaheurystyka oparta na koloni mréwek
Algorytm S-ACO

W S-ACO dochodzi do parowania pozostawionego $ladu
feromonowego. J

@ Parowanie moze by¢ ustalone jako staty zanik w czasie.

@ Zanikanie $ladu pozwala na unikniecie zbyt szybkiej zbieznosci
i eliminacje stabych rozwigzan.

Zanik $ladu nie jest kluczowy dla dziatania prawdziwych mréwek. ]
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Metaheurystyka oparta na koloni mréwek
Algorytm S-ACO

W kazdej iteracji algorytmu $lad feromonowy jest zmniejszany
zgodnie z reguta
i = (1= p)7jj

dla wszystkich krawedzi grafu, (i,j) € A, z p € (0,1].
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Zastosowanie w optymalizacji

Wprowadzenie

Algorytmy ACO moga by¢ stosowane do wielu zagadnien
optymalizacji kombinatorycznej. J

@ Zadaniem optymalizacji kombinatorycznej jest znalezienie w
zbiorze skonczonym obiektu optymalnego.

@ Zadania takie s3 czesto tatwe do sformutowania ale okazuja
sie trudne do rozwiazania.

o Kluczowe w zastosowaniu ACO jest znalezienie odpowiednie;j
reprezentacji problemu.
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Wprowadzenie

Zastosowanie w optymalizacji

Zastosowanie w optymalizacji

Wprowadzenie

Przyktady

@ Znalezienie najkrétszego cyklu Hamiltona w grafie — tzw.
problem komiwojazera (ang. Traveling Salesman Problem
(TSP)). (optymalizacja jest NP-trudna, problem decyzyjny
jest NP-zupetny)

e Problem pakowania plecaka (ang. knapsack problem) — majac
skonczony zbiér obiektéw, zapakuj plecak o zadanej objetosci
tak, zeby zmaksymalizowaé warto$¢ pakunku. (NP-trudny)
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Wprowadzenie
Reprezen

Zastosowanie w optymalizacji

Zastosowanie w optymalizacji

Wprowadzenie

Instancja problemu optymalizacji kombinatorycznej nazywamy
tréjke (S, f,Q), gdzie

@ S to zbidr rozwiazan,

o f: S — R to funkcja celu,

@ ) to zbidr ograniczen.

Zadaniem minimalizacji jest znalezienie s* € S takiego, ze
f(s*)<f(s)dlaseS.
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Wprowadzenie
Reprezen

Zastosowanie w optymalizacji

Zastosowanie w optymalizacji

Wprowadzenie

Kazdy problem optymalizacji dyskretnej ma wersje decyzyjna.

Wersja decyzyjna

Czy dla zadanego parametru p istnieje rozwigzanie s takie ze
f(s) < p?
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Reprezentac

Zastosowanie w optymalizacji

Zastosowanie w optymalizacji

Wprowadzenie

@ Algorytm doktadny — gwarantuje znalezienie optymalnego
rozwigzania.

@ Algorytm przyblizony — rezygnujemy z optymalnosci na rzecz
wydajnosci.

35 /48



Zastosowanie w optymalizacji

Zastosowanie w optymalizacji

Reprezentacja

Problem

Przedstawienie problemu w sposéb przystosowany do zasad
dziatania mréwek.
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Reprezentacja
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Zastosowanie w optymalizacji

Reprezentacja

Reprezentacja na potrzeby ACO ma nastepujace sktadniki:
e Skonczony zbiér komponentéw C = {ci, 2, ..., cn. }-

@ Stany okreslone jako skorniczone ciagi elementéw zbioru C.
Zbidér wszystkich stanéw oznaczamy przez X.

@ Zbidr rozwigzan S C X i zbiér dopuszczalnych rozwigzan
X C X, czyli takich ktére spetniaja warunki .

@ Niepusty zbidr rozwiazan optymalnych S* C X.

o Funkcja kosztu zdefiniowana dla kazdego s € S.
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Reprezentacja
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Zastosowanie w optymalizacji
Dyskretny problem plecakowy

Zastosowanie w optymalizacji
Reprezentacja

W algorytmach ACO, mréwki to procedury, ktére probabilistycznie
buduja rozwiazania problemu poruszajac sie po grafie petnym
Gc = (C, E), gdzie E to krawedzie taczace wszystkie wierzchotki.

Informacja heurystyczna

W wielu wypadkach oprécz sladu feromonowego moéwki korzystaja
z informacji heurystycznej, n;j, ktéra wptywa na wybér Sciezki.

Czasem pozwala sie, zeby mrowki budowaty niedopuszczalne
rozwiazania.
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Zastosowanie w optymalizacji

Problem komiwojazera

Problem komiwojazera

Znalezienie minimalnego cyklu Hamiltona w petnym grafie
wazonym G = (N, E) dla zbioru miast N oraz krawedzi E.

o Waga jest tu interpretowana jako odlegtos¢ miedzy miastami.

o Wagi s3 wykorzystywane do konstrukcji rozwigzan — mréwki
chetniej wybieraja blizsze miasta.
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Zastosowanie w optymalizacji

Problem komiwojazera

e Kazdy z n = |G| weztéw grafu ma by¢ odwiedzony tylko raz.

o Funkcja
n—1

F(m) =) deiyn(i+1) + dn(m)n(1)
i=1

ma by¢ minimalizowana.
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Zastosowanie w optymalizacji

Problem komiwojazera

o Graf dla problemu jest grafem petnym.
@ Komponentami sg wezty grafu.

@ Stanem jest cigg odwiedzanych miast.

41 /48



El
Problem komiwojazera

Zastosowanie w optymalizacji Dyskretny problem plec

Zastosowanie w optymalizacji

Problem komiwojazera

@ Ograniczenia na zbiér dozwolonych rozwigzan: kazdy wezet
ma by¢ odwiedzony dokfadnie raz.

o W wezle i mréwka wybiera nastepny wezet jako j z
prawdopodobienstwem

pt — Tl
i~  _a B’
Z/ENI-(k) 7—’(/177”

gdzie n;; = diu
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Zastosowanie w optymalizacji

Problem komiwojazera

@ Warunek jednokrotnego odwiedzenia miast jest zachowany
poprzez przechowywanie listy odwiedzonych miast — lista tabu.

@ Po odwiedzeniu wszystkich miast lista jest czyszczona.
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Zastosowanie w optymalizacji

Problem komiwojazera

Aktualizacja $ladu feromonowego moze by¢ wykonywana na rézne
sposoby:
@ model gestosciowy — kazda mréwka pozostawia staty ilosé
feromonu, 7j; — ;i + Q1.
@ model iloéciowy — ilo$¢ pozostawionego feromony zalezy jest
odwrotnie proporcjonalna do dtugosci krawedzi, 7j; — 7; + %;
@ model cykliczny — ilo$¢ feromony jest odwrotnie

proporcjonalna od dtugosci trasy przebytej do tej pory przez
mréwke.
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Zastosowanie w optymalizacji
Dyskretny problem plecakowy

e Mamy do dyspozycji zbiér obiektéw {xi, x2,...,xy} oraz
plecak o pojemnosci B.
o Kazdy obiekt ma swoja wielko$¢ w; oraz wartos¢ c;.

@ Zadaniem jest maksymalizacja
D cix
i

przy zatozeniu

Z WiP(Xi) < 87
i

gdzie p(x;) € {0,1} (czyli kazdy obiekt moze by¢ spakowany
najwyzej raz).
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Zastosowanie w optymalizacji By problem plecakowy

Zastosowanie w optymalizacji
Dyskretny problem plecakowy

@ Komponentami sg pakowane przedmioty,
@ Graf konstrukcyjny to graf zupetny.

@ Prawdopodobienstwa przejscia s3 postaci

ﬁ
1T

pij = 8
2jen; HijTj
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Zastosowanie w optymalizacji
Dyskretny problem plecakowy

Informacja heurystyczna moze by¢ okreslona na rézne sposoby

o U= ﬁ gdzie B, to dostepna objetos¢ plecaka,
° 1i = /8!
— 4
Q U= w2
J

(K. Schiff, Ant colony opimization algorithm for the 0-1 knapsack problem,
Czasopismo Techniczne. Automatyka — 2013 tom R. 110, z. 3-AC 39-52)
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Podsumowanie

Podsumowanie

@ Oprogramowanie i inne zasoby zwigzane z ACO:
http://www.aco-metaheuristic.org/

@ Wyktad Paweta Paducha, Obliczenia Naturalne, Politechnika

Swietokrzyska, 2014 (http://achilles.tu.kielce.pl/Members/
ppaduch/wyk142ady /obliczenia-naturalne/)

@ Marco Dorigo, Thomas Stiitzle, Ant Colony Optimization,
MIT Press, 2003.
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