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1. Uvod

Algoritmy zaloZené na simulacii spravania mravcov prvy krat pouzil Marcelo Dorigo a kol.[2] ako multiagentovy
pristup k tazkym kombinatoricky optimalizaénym problémom. Z nich asi najzname&i je problém obchodného
cestujuceho. V kréatke histérii tejto metddy stéle pribldaju pristupy a aplikécie mraveniskovych algoritmov.
Posledné aplikéaci e sa zaoberaju smerovanim vozidiel, ofarbovanim grafov, smerovanim v komunika¢nych siet'ach
atd’.

Objavenie tohto algoritmu je zrejmy, vznikol pozorovanim skutoénych mravcov a spdsobu ich komunikécie

v prostredi. Sociélne spravanie mravcov v mravenisku je orientované hlavne na prospech kolonie a nie jednotlivea.
Zaujimavé na mravcoch ich schopnost’ najst’ potravu a potom néjdenie najkratSej cesty medzi potravou

a mraveniskom.

Tajomstvo ich Sikovnosti sa ukryva v tom, ze vypustaju do prostredia latku, ktora sa nazyva feromén, ktory za nimi
vytvara feromonovu stopu. Mravce tieto stopy & citiaa pri svojg cesteich deduju aak sa krizia, tak na zaklade ich
intenzity sa rozhoduju ako buda pokracovat. Tato stopa im tieZ umoziiuje vratit’ sa do mraveniska ak nasli potravu
(a naopak). Takto vznikne nickol’ko ciest medzi mraveniskom a potravou. Mravce sl potom schopné postupne
odhalit’ najkratSiu cestu k potrave, ktori zacne vic§ina pouzivat.

Zaujimavy pokus so skutoénymi mravcami spravil Doneubourg a kol.[3]. Urobil pre mravcov jednoduché
prostredie kde mali svoje mravenisko a zdroj potravy im umiestnil tak, Ze¢ sa k nej dalo dostat’ len cez dva mosty.
Cesty medzi potravou a mraveniskom boli cez tieto mosty Uplne rovnako dihé. Vydedkom tohto experimentu bolo
to, Ze mravce po pociatoénom rovnomernom rozdeleni (v ktorom mohli byt’ malé oscilacie) zacali konvergovat’ iba
k jedng ceste.

Je to spdsobené tym, Ze ticto oscildcie nardstli tak, Ze na jednej ceste sa objavovalo viac feroménov ako na druhe;j,
¢o sposobilo odklonenie aj ostatnych mravcov.

Obr.1- M - mravenisko; P - potrava

Tento experiment mbzeme pozmenit tak, Ze jeden most predizime. Vysledok tohto experimentu je este zrejmejsi.
Je jasné, Ze mravce si vybert kratsiu cestu, ale pod'me sa pozriet’ na to ako sa k takémuto vyd edku dostanu.

Na zaciatku predpokladajme, Ze na mostoch nie je ziaden feromoénovy pach a v takomto pripade sa mravce
rozhoduju uplne ndhodne. Teda na zaciatku sa rozdelia priblizne rovnomerne. Lenze polovica mravcov, md kratSiu
cestu a pri opiatovnom prichode na krizovatku sa uz za¢mi viac rozhodovat’ pre silnejSiu stopu z kratsej cesty. Preco
je ale silnejsia? Tu vstupuje do hry este jeden dolezity faktor a to je vyparovanie feroménov. Bez toho by sa totiz po
prichode pomalSej skupiny opat’ vyrovnali mnozstva feromdnov na kriZzovatke a teda mravce by mali zasa moznost’
vyberat’ z dvoch rovnako silnych vetiev. Vd’aka vyparovaniu v ¢ase, sa ale viac odpari z dlhdg cesty. Z toho teda
vyplyva, Ze kratSia cesta ziskava Coraz silnejsiu stopu a teda sa aj viac mravcov rozhoduje pre tuto vetvu, az to
skonverguje do stavu kedy skoro v3etky mravce chodia kratSou cestoul.

1Z tohto popisu je vidiet, Z¢ na tomto principe moze fungovat distribuovany optimalizaény mechanizmus, do
ktorého kazdy mravec prispieva len vel'mi malym vplyvom. Je zaujimavé, Ze jediny mravec mdze byt schopny
najst’ cestu k potrave, len skupina mravcov dokaze najst’ optimalne rieSenie teda najkratsiu cestu k potrave. Teda
hl'adanie najkrat8ej cesty k potrave je emergentnym spravanim mraveniska. Mravce toto rieSenie nachadzaju
pomocou nepriamej komunikécie lokalnou zmenou svojho prostredia’.

Ciel'om tohto ¢lanku je ukazat’ moznost’ vyuZitia tychto technik a vlastnosti v multi-agentovych systémoch
pouzitych na rieSenie zlozitych optimalizanych problémov. V skutoCnosti sa to di hl'adanie najkratsej cesty l'ahko
previest’ na rieSenie urcitych typov problémov agentamy splnenim nasledovnych podmienok: (i) priradenim

1V anglickej literatire sa toto oznaduje pojmom .,stigmergy™



stavovej premennej kazdému stavu rie$enia a (ii) umoznit’ agentom len lokalny pristup k ¢itaniu a modifikovaniu
tychto premennych.

Toto vysledky tohto spravania su zapri¢inené spojenim autokatalyzy (pozitivnej spétnej vazby) aimlicitného
vyhodnocovania rieSenia. Pod implicitnym vyhodnocovanim rieSenia rozumieme fakt, Ze kratSie cesty buda
uskuto¢nené rychlejsie ako dlhSie a teda budu posilnené feroménmi Castejsie.

Autokatalyza je vel'mi silna vlastnost’. Vyuziva sa aj v evoluénych algoritmoch v selek¢nych a reprodukénych
mechanizmoch. Ide 0 uprednostiiovanie lepsich jedincov(rie$eni), ktory potom uréuji smer hl'adania. Tu si ale
treba davat’ pozor na predasmi konvergenciu (stagnaciu), kedy proces rie§enia sa moze zastavit’ v ngjakom rieSeni
(lokalnom minime), ktoré nie je optimalne. Délezité parametre, ktoré ovplyvituju spravnost’ rieSenia, s
vyparovanie a pravdepodobnostné parametre pri rozhodovani.

V tomto ¢lanku zhrniem &o sa dosiahlo a o sa robi v stratégiach a algoritmoch pracujucich s mraveniskovymi
algoritmami, struéne naértnem ich rozne aplikacie. Dalej popisem algoritmus svojho rieSenia, odli§nosti v pristupe
k rieSeniu a jeho alternativy. TieZ predstavim vysledky dosiahnuté tymto algoritmom. V zavere zhrniem svoju
pracu a porovnam ju sinymi mraveniskovymi algoritmami.

1. Mraveniskové algoritmy

Umelé mravee maji uréita podobnost’ s redlnymi, ale existuju g rozdidly, ktoré nemaji néprotivky u skutoénych

mravcov. Chceme pouzit’ mraveniskové algoritmy na rie$enie aj inych problémov ako hl'adanie najkratsej cesty

k potrave, atak si méZeme dovolit’ dat” mravcom aj iné, efektivnejsie, vlastnosti, ktoré im umoznia rychlejsie

dospievat’ k spravnemu rieSeniu. Teraz charakterizujeme “umel ého mravca', jeho podobnosti a odlisnosti od

skutoénych.

K olénia kooper ujtcich jednotlivcov. Tak ako skuto¢né mravenisko aj virtudlne je zloZené z kooperujUcich

jednotlivcov, so spoloénym ciel'om. Mravce kooperuju v tom zmysle, Ze v stavoch rieSenia zapisuju a itaji

informacie potrebné vaetkych.

Fer omonoveé stopy a komunikacia cez prostredie. Umelé mravce modifikuju ngjakym spdsobom svoje prostredie,

tak ako to robia aj skutoéné mravce. Takisto dochadza k vyparovaniu informécie u oboch. Rozdid jeaev tom, ze

umelé mravee “Ziju™ v diskré&nom prostredi a teda sa z loké neho preskimania prostredia neda vzdy zistit’

napriklad smerovanie stopy, ¢o v spojitom skutoénom svete nie je taky problém. Toto by sa dalo riesit’ v diskrétnom

priestore rozsirenim informécie o d’alsie zlozky, ktoré by urovali smer prichodu a odchodu stopy. V mieste

krizenia takychto stop by muselo dojst’” ale k navrstveniu tychto ciest. V dotergjSich rieSeniach sa takyto problém,

ale zatial’ nenastolil a tak asi nema velky vplyv na rieSenie. Bolo by to zaujimavé skamat’, ak by sa ukazalo, Ze

skuto¢né mravce maji jedine¢ny pach a dokazu jednozna¢ne identifikovat’ svoju cestu, alebo cestu iného.

VyhPadavanie najkratiej cesty a lokélne pohyby. Umelé a skutoéné mravce maji spoloény ciel’ a to najst’

najkratSiu (najlacnejSiu) cestu spéjajlicu mravenisko a zdroj potravy. Pohyby v prostredi si striktne len po

susednych stavoch, ¢o v spojitom prostredi znamend, 7Ze mravce neskacu.

Stochastick é a ckamihové zmeny stavu. U oboch typov mravcov rieSenie vznika nahodnym rozhodovanim

v stavoch na zaklade mnozstva feromonov v blizkom okoli (susednych stavoch). Rozhodovanie je teda Gplne

lokalne, v Case aj v priestore.

Ako bolo horeuvedené, existuju aj vlastnosti umelych mravcov, ktoré skuto¢né mravce nemaji.

*  Ako bolo spominané umelé mravee ziju v diskré&nom prostredi a pohybuji sa skokovo z jedného stavu do
druhého.

e Umdé mravce maju vnatorny stav. V tomto stave, zalezi od aplikacie, maji ulozent historiu krokov, pripadne
doposial’ najlep$iu cestu a iné udaje vyuZivané na zleps$enie a zrychlenie rieSenia problému.

Casovanie problému je riesené osobitne v kazdej aplikécii. V niektorych aplikéciach sa feroménovéa stopa
zanechdva a7 po ndjdeni nejakého rieSenia (vtedy sa da kvalita rieSenia vyjadrit’ silou stopy).

*  Na zlepSenie celkovej efektivity algoritmu, méZeme obohatit” schopnosti mravca o schopnosti ako napriklad
predvidanie, lokalne optimalizécie, backtracking a iné ktoré skutoéné mravce nemaji.

V nasledujucej Casti rozoberieme povodny algoritmus, ktory pouziva Dorigo[ 1] na vysvetlenie fungovania
mraveniskovych algoritmov aplikovanych na diskrétne optimalizovatelné problémy.

Algoritmus

Riesenie je predstavované ako minimalna cena (cesta) cez stavy problému. Komplexnost’ jedného agenta by mala
byt takd, aby bol schopny ndjst’ nejaké rieSenie sdm aj ked’ bude obyCajne dost’ slabé. Kvalitné rieSenia sa objavuju
iba ako emergentny jav globalng kooperécie vaetkych agentov, ktori konkurentne buduji rézne rieSenia.



RieSenie vznika pohybom cez stavy rieSenia. Agent sav jednatlivych stavoch rozhoduje na zaklade privatnych
informacii (vnitorny stav, pamit’) a nazaklade verejingj informéacie (feroménova stopa, problémovo-Specifické
lokdlne informécie).

Vnttorny stav nesie informdcie, ktoré maji agentovi pomdct’ pri hl'adani spravneho rieenia. V urcitych typoch
rieSenia problému to mbZe agentovi zabranit’ vstupovat’ do stavov neveducich k rieSeniu alebo v urcitych situaciach
moze striktne rozhodniit’ o smere (v pripade objavenia cyklu v rieSeni a pod.).

Ukladanie feromoénovej stopy sa moze udiat’ nickol’kymi spésobmi. Jeden spdsob je ukladanie feromdnu po kazdom
kroku v bludisku, tieZ mozu pozdrzat’ vyhodnotenie cesty az do ¢asu ked’ najdu rieSenie alebo sa pouziva procedira
daemon_actions, ktora pozoruje globalne situéciu, ana zaklade globalnej znalosti moze vkladat’ feromén na urdité
miesta. Takto sa da potom mnozstvo zanechaného feroménu urcit’ lepSie a cesta sa ohodnoti podla jej kvality. Tieto
pristupy sa daji medzi sebou kombinovat’ a vhodnost’ ich pouZzitia je zavisla od konkrétnej aplikicie.

Ked’ agent dokon¢i svoju tlohu, teda najde rieSenie a zanecha feroménova stopu, tak skonéi a je odstréneny.
Ziadna jeho znalost’ sa neprenaga do d’al$ej generacie.

Okrem lokalnych akcii, uskuto¢iiovanych algoritmom, je tu jedna uz spominana procediura daemon_actions, ktora
umozituje globalny pohl'ad na situaciu. Tento démon méZe pozorovat’, mravcov jednotlivo a na z&klade ich
spravania zbierat’ r6zne informdcie alebo modze pozerat’ na vSetky rieSenia naraz a na ne aplikovat’
problemovo-§pecifické optimaliza¢éné metody. VylepSenia dosiahnuté touto procedirou sa spitne vkladaji do
priestoru rieSenia, tak ze na urité miesta alebo cesty sa prida nejaké mnozstvo feromoénov.

Algoritmus 1 je napisany v pseudo-kéde, sti tu popisané len najvySSie proceddry tak, aby bola zregma my3ienka.
VSetky Casti algoritmu sa vyuZivaju len zriedka. Napriklad on-line vkladanie a oneskorené vkladanie feroménov,
su skoro vzdy vzdjomne sa vylucujice a taktiez malokedy su oba nepritomné (feromén je vkladany len démonom).
Algoritmus som trocha skratil oproti pévodnému, ktory mézZete najst’ v Dorigo[1] avicsinu nazvov funkcii som
prelozil do slovendiny, aby sa slovnik pouZity v texte dal I'ahSie vysledovat’ v algoritme.

procedure ACO Meta_heuristic()
while (kritérium ukonéenia nesplnené)
vyber aktivitu:
generuj _nravca();
odpar ovani e_f erononov();
daenon_action();
end vyber_aktivitu
end while
end procedure

procedure gener uj _nravca()

i nicializuj_nravca();

M = aktualizuj pamat();

while (sudasny stav # cielovy stav)
A = lokélna_routovacia_tabulka();
P = vypocitaj pravdepodobnosti pohybu(A,M, obmedzenia) ;
dal §i _krok = vyber krok(P, obnedzeni a);
presun_sa do dalsieho stavu(dal3i krok);
if (online_ferondnové vkl adani e)

uloz feromén();
oprav_routovaciu tabulku();

end if
M = uprav_vnutorny_stav();

end while

if (online_ferondnové vkl adani e)
vyhodnot rieSenie();
uloz feromén();
oprav_routovaciu tabulku();

end if

die();

end procedure

algoritmus 1 — mraveniskovy algoritmus, tento popis je pouZitel'ny pre distribuované programy
Moznost’ vyuzitia tohto algoritmu je v prostrediach, ktoré sa menia pocas vypoctu, su distribuovane stochastické.
Takéo problémy sa vyskytuju hlavne v telekomunikaénych a dopravnych siet'ach. Nie su statické a nieje
jednoduché mat’ pre takuto variabilnost’ dostatoéne presny model.



Ked'Ze komunikacia medzi mravcami prebicha len lokalne v stavoch, tak tento algoritmus nie je vhodny pre
problémy, prili§ vel'a vrcholmi, pretoZe pravdepodobnost’, Ze viaceré mravee navstivia nejaky stav je mala a tak sa
straca vyznam feromoénovych stop.

2. Aplikacie mraveniskovych algoritmov

Tato problematika je vel'mi zaujimava a venuje sa jej vel'a I'udi, ktori vytvorili mnozstvo aplikacii zaloZzenych na
tejto myslienke. Ich rieSenia sa zaoberajii réznymi problémami. Tieto aplikacie moézeme klasifikovat’ do dvoch
tried rozdeenych na statické kombinatorial ne problémy a na dynamické probl émy.
Statické su také kde je problém zadefinovany raz na zaCiatku a uz sa viac nemeni pocas rieSenia. Klasickym
prikladom tohto problému je Problém obchodného cestujiceho v ktorom zadefinovanie vzdia enosti miest je dané
na zaciatku a za behu sa nemenia. Problémy z druhgl skupiny st také, kde problém je zadefinovany ako funkcia
nejakych mnozstiev, ktorych hodnoty st dosadzané nejakym systémom, nad ktorym rieSenie prebicha. Typickym
problémom tejto kategérie je smerovanie v siet'ach, kde sa neustale menia hodnoty zat'azenia v8etkych tras.
Popisem teraz nickol'ko aplikacii z oboch tried problémov. Najskér algoritmy rieSiace statické kombinatoridlne
problémy.
Ant system — bol prvym programom vyuzivajucim mraveniskové algoritmy. V roku 1991 tento algoritmus
publikoval M. Dorigo [1]. Jeho vyznam je hlavne v tom, Ze slazil ako prototyp pre mnoho d’alSich aplikacii.
Tento algoritmus martri variacie, ktoré salisiav sposobe rozdel'ovania feroménov. Tieto varidcie boli medzi sebou
porovnané a d’aleko najlepsi z nich vysiel algoritmus, ktory pridel'oval feromédnovu stopu az po dokonéeni trasy.
V tomto rieSeni Dorigo zaviedol & pojem elitny mravec, kde mravec s ngjlepSim rieSenim dostava od démona extra
pridavok k uvol'iiovanému mnoZstvu feroménov.
Ant system bol porovnéavany sinymi heuristikami na relativne malom probléme obchodného cestujuceho(30 az 75
miest). Vysledok bol slusny ale neuspokojivy. Ant system nasiel pre malé problémy najlepSie rieSenie porovnatelne
rychlo ako v3eobecné heuristiky sktorymi bol porovnavany. Bohuzial’ pre problémy vicsich rozmerov nedosiahol
najlepsie rieSenie nikdy, ale vzdy skonvergoval do dobrého rieSenia.
Dalsim podobnym algoritmom bol Max-Min AS od Stiitzla a Hoosa (1997)[6], ktory bol ako pévodny,
s nickol’kymi odli§nost'ami: feromény pridel'oval len démon, vo vietkych stavoch sa hladina feromonu mohla
pohybovat’ len v intervale [T n, Trmex| & V3etky cesty sl inicializované na T . Vydedky tohto algoritmu boli
signifikantne lepSiec ako Ant System, pretoZe sa tak I'ahko nedostaval do stagnicie.
Ant Colony System od autorov Doriga a Gambardellove) vznikol ako zlepSenie Ant Colony algoritmu. M&
nickol’ko vylep$eni:

- feromdnové stopy meni démon off-line, po zbehnuti celg jedng iterécie

- pouziva in¢ rozhodovacie pravidlo, ktoré nazyvaji pscudonahodné proporéné pravidlo

- mravce pouzivaji on-line ukladanie feroménov

- zaviedli d’algiu datovi Struktaru nazyvani zoznam kandidatov, ktory poskytuje dodatoéné informacie pre

heuristiku a obsahuje v kazdom mieste i zoznam jeho d susedov preferovanych pri vybere

Tento algoritmus bol testovany na vel'a parametrov a vo v3etkych porovnévanych algoritmov vyae ako najlepsi.
Dalgim NP-tazkym riesenym problémom bol problém kvadratického priradenia, kde ide o priradenien
prostriedkov n miestam, tak aby bola cena minimdlna. Tento problém sa da previest’ na obchodného cestujiceho.
Maniezzo, Colorni a Dorigo vyrobili teda algoritmus AS-QAP odvodeny z klasického Ant System algoritmu
adosiahli vinikajuce vysledky. Ich algoritmus prekonal dovtedy zndme najlepsie heuristiky na rieSenie tohto
problému. Bliz§ie pozri [4].
Dalsie statické problémy v ktorych si vedia mraveniskové algoritmy vel'mi dobre su:

- pladnovanie préce a strojov

- problém smerovania dopravy

- digribacia tovaru nakladnou dopravou

- najmensi spolo¢ny nadret’azec

- farbenie grafov

- sckventné objedndvanie
Presné zadefinovanie tychto problémov, ako aj stru¢ny popis rieSenia a dosiahnutych vysledkov mézete najst’ v
¢lanku Doriga, Di Cara a Gambardellove.

Vyskum aplikicii mraveniskovych algoritmov pre dynamické problémy sa zameriava hlavne na komunikacné siete,
pretoZe sicte su distribuované, nahodne dynamické a meni sa stav siete a ako také sa hodia narieSenie
mraveniskovymi heuristikami, ktoré sa zameriavajl na smerovacie problémy.



Implementécie mraveniskovych algoritmov v komunika¢nych siet'ach sa delia do dvoch tried:

- orientovanésiete

- neorientované siete
Na smerovanie v orientovanych siet'ach sa zamerali Schoonderwoerd, Bruten a Rothkrantz (1996) [5] so svajim
algoritmom ant-based control (ABC), ktory pouzili na modelovanie telefonnej siete British Telecom.
V agoritme ABC sa nepouziva ziaden démon. Kazdy novy hovor je prepojeny alebo zamietnuty v momente prvého
paketu, ktory hl'ad4 cestu s dostatotnou kapacitou, tak aby sa jej dizka priblizovala najkratsej ceste zapisanej
v smerovacich tabul'kach.
ABC bol testovany na modeli telekomunikacnej siete s 30 uzlami. Bol porovnavany v percente prepojenych
hovorov s agentovym systémom vyvinutym v British Telecom. Vydedky boli zaujimavé, ABC dosahoval vyrazne
lepsiu tspe$nost’ ako agentovy systém a to v roznych prevadzkovych situaciach. Tu chyba ete porovnanie na
zlozitej$ich podmienkach bez obmedzujucich podmienok a Sbezne pouzivanymi algoritmami.
V neorientovanych siet'ach vzniklo nickol'’ko algoritmov, ako napriklad od Di Cara a Doriga, ktori vyvinuli
AntNet algoritmus pre distribuované adaptivne smerovanie, zalozeny na algoritmoch Ant System a ABC.
Zmena tohto algoritmu je hlavne v tom ako ukladé feromoénové stopy. Pri ceste k ciel'u pouziva oneskoreny sposob
ukladania feromoénu, teda aZ po dosiahnuti ciel’a, tu na rozdiel od minulych algoritmov, mravec nekonéi, ale sa
otAca a vracia sa spit’ po svojej stope. Na svojej spiatoénej ceste uz poklada feromonovi stopu sposobom on-line.
Algoritmus odstratiuje cykly z rieSenia atak vylep3Suje cestu vracajlceho sa mraveca
Testovanie tohto algoritmu na modely siete s réznym poctom uzlov (od 8 do 150) a Sréznym zat’azenim. Bol
porovnavany s ngjmoderngjSimi statickymi a adaptivnymi smerovacimi algoritmami. Vydedky boli vynikajuce:
AntNet predviedol vel'ky vykon v zmysle priepustnosti siete a oneskorovania paketov. Naviac ukazal sa ako vel'mi
robustny ajeho vlastné zat'aZenie siete bolo zanedbatel'né.
V d'alsom popiSem svoj algoritmus AntBot, ktory simuluje pohyb robotov bludiskom za Géelom objavenia
najkratSe cesty.

3. Bludiskovy problém

Mojou 1ilohou bolo najst’ algoritmus, ktory by nasiel najkratSiu cestu v bludisku za podmienok, aby sa dal aplikovat’
na autondmne mobilné roboty, ktoré by nadli najkratSiu cestu v bludisku bez priamel vzgjomnegl komunikacie, teda
len komunikaciu cez prostredie.

Popisaplikacie

Aplikacia je rozdelend do nickol’kych samostatnych programov, ktoré maji presne vymedzené ulohy. Progam sa
deli na prostredie, zobrazova¢ a algoritmus. (Vid’ obr.2)

Prostredie — komunikuje so zobrazova¢om aj s algoritmom. Zo siboru s natiahne bludisko, ktoré (ak je vo
vizualnom rezime) odo$le zobrazovacu. Po spusteni ¢aka na pripojenie algoritmu, ktory s nim komunikuje na
zéklade niekolkych funkcii. Tym je pre algoritmus zabezpetené, e mé pristup len k lokalnej informacii. Dalej
poskytuje informacie o tom &i dany robot sa nachadza pri potrave, v doméeku a &i jeho rieSenie je najlepsie.
Zobrazova¢ — Je to graficky server, ktory ¢aka na prikazy. Zobrazuje bludisko, ale vlastne iba zobrazuje Ciary,
ktoré mu posiela prostredie. Teda o tvary a farby sa stara prostredie. Na poZiadanie vie oznidmit’ rozmery svojej
grafickej plochy, aby sa dali vypocitat’ rozmery zobrazovaného bludiska.

Algoritmus — Moze byt’, Tubovolny algoritmus ktory riadi pohyby robotov pomocou funkcii z kniZnice prostredia.
V tomto pripade sa bude pouzivat algoritmus AntBot.

- Algoritmus
Zobrazovag Prostredie (AntBot)

7

Bludisko
(data)

Obr. 2 — Popisarchitektury prostredia na simuléciu bludiska

AntBot algoritmus
Tento algoritmus synchrénne pohybuje mravcami a po kazdom kole, ked’ sa pohne kazdy raz, sa spusti funkcia
MakeTi meSt ep() , ktora zrealizuje vyparovanie feroménov v celom bludisku.



Mydlienka tohto algoritmu vychadzala z toho, Ze malo by byt’ mozné zrealizovat’ uplne distribuované riesenie
mraveniskového algoritmu za takych podmienok aké maja skutoéné mravee. Teda hlavne, Ziadna komunikacia na
vel'ké vzdialenosti, pokladanie feromonovej stopy on-line, bez znalosti o USpeSnosti svoje cesty.

Prva verzia programu mala na mravca len vel'mi malé naroky. Na svojej ceste pokladal feromény a v momentoch,
ked’ prisiel do hniezda alebo k potrave, tak sa oto€il. Rozhodovanie na krizovatkach sa robilo ruletovym pravidlom
atak cesta s najsilnej$im feroménom mala najvacsiu pravdepodobnost’. Vysledok bol uplny chaos v bludisku a ani
naznak, 7Ze by nicktor¢ jeho Casti boli menej navstevované ako iné.

Kazdy mravec dostal pamit’ svojich krokov a ked’ priSiel k potrave, tak sa podl'a tejto pamite vratil. Algoritmus
ale zacal pracovat’ aZ vtedy ked’ som zaviedol formu elitného mravca bol to mravec, ¢o dosiahol najlepsi vysledok,
ktory mu “oznamili” v mravenisku. On teda prechédza svoju (najlepSiu) cestu a posilituje ju vyrazne vicsim
mnozstvom feromdénov. Zmenou mnozstva pokladaného feroménu elitnym mravcom mdzeme regulovat’ rychlost’
konvergencie riesenia.

Najvii¢sia zmena oproti pdvodnej metdde je v Spdsobe vyparovania feromonov. Tu som vychédzal z predpokladu,

7e mnozstvo chemikalii sa nevyparuje linedrne, ale logaritmicky. Nechcel som pouZit’ priamo logaritmicku
funkciu, ale spravil som jednoducht aproximaciu linearnymi funkciami (obr. 3).

Mnozstvo

feroménov /[\

Obr. 3 — Funkcia char akterizujlca vypar ovanie feroménov

Procedura Ant Li f e() ma za tlohu urobit’ jeden krok s mravcom a v Speciénych pripadoch (v hniezde, pri
potrave) robi este nejaké dodatoéné tlohy. Najskor si pozrime Co sa deje v tychto Specidlnych pripadoch:
- pri potrave salen mravec obrati a zmeni sa jeho stav na: vracgjuci sa (Return)
- v hniezde ak je mravec vracajuci sa, tak si zisti ¢i bol najlep$i, ak ano tak si zmeni stav na najlepsi (Best)
aznova sa vyda po svojg trase, v ostatnych pripadoch si zmaze svoju histdriu rozhodnuti a za¢ina od

Znova

Tieto dve procedury st v celku jednoduché aich pseudo-kédovy prepis je uvedeny ako algoritmus 2.

program Ant Bot ()
call _server();
init_ants();
while ( TRUE)
i = 0;
while( i < Num Ants)
AntLife(i);
i =i + 1;
end while
MakeTi meSt ep() ;
end while
end program

procedure Ant Li f e( Ant)
sensors = get Sens(Ant);
if ( krizovatka )
nmove = behave(sensors);
add_to_history(nove);
else
nmove = free_way(sensor);
end if
algoritmus 2 — stru¢ny prepis programu AntBot do pseudo kédu

make nove( nove) ;
if (i sFood(Ant))
turn_back(Ant);
Ant _status(Ant, Return);
end if
if (AtStart (Ant))
if (Astat (Ant) = Return)
if (Am Best (Ant))
Ant _status(Ant,
Best);

else
O ear_history(Ant);
end if
else
O ear_history(Ant);
end if
turn_back(Ant);
Ant _status(Ant, Forward);
end if

end procedure



Funkcia, ktorej este budeme venovat’ trocha pozornosti je behave() . V teto funkcii sarozliduje stav mravca. Ak
jev stave hl'adania, tak ma zabudované spravanie ktoré nazyvam spokojnost’. Pri pouZiti tejto vlastnosti som
vychédzal z nadedujlcej Gvahy:

Mravec primarne sleduje feromonové stopy (pokial’ tam nejaké si) a vlastne takto sa dostava k potrave. Alev
pripade, ked’ takéto stopy sleduje prilis§ dlho (napriklad spravil nickol’ko cyklov), tak rastie jeho “nespokojnost™
stym, ze stale ni¢ nena$iel a zane experimentovat’. To znamend, 7e na krizovatkach nepdjde pravdepodobne za
najsilngiSou stopou, ale za najs ab3oul.

V tejto procedure je to naimplementované takto: Pri kazdom rozhodovani (jedna sa o smer K potrave) sa zvicsuje
premenna content (spokojnost’) a rozhodovanie prebicha ruletovym rozhodovanim zo vSetkych moznych ciest.
Ked’ dosiahne kritickd hranicu, tak sa s uréitou pravdepodobnost'ou rozhoduje na odvazny krok smerom k dabsg
ceste. Ak sa rozhodne pre slabsiu, tak sa opiit’ ruletou vyberd, ale teraz najslabsia cesta. A zaroveii sa o ngjaku
hodnotu znizi premennd content (trocha sa uspokoji).

4. Vydedky algoritmu

Podobny problém som uz riesil aj pomocou evolu¢nych algoritmov, ktoré vyvijali 4-stavové automaty na
prechadzanie bludiska. Podmienky v ktorych boli oba algoritmy pouZité, neboli uplne rovnaké, a tak ich nem6Zzem
jednoznaéne porovnavat’. NajdolezitejSia odliSnost’ je v tom, Ze 4-stavové algoritmy sa museli natrénovat’ aj na to ¢i
je pred nimi stena alebo nie (tto Cast’ Gilohy ale zvladli vel'mi rychlo). Na porovnanie teda moézem uviest’, 7Ze na
rovnakom bludisku uvedenom na obrazku 3a), evoluény algoritmus hl'adal najkrat$iu cestu s populéciou 100
agentov priemerne 30 generécii a mraveniskovému algoritmu to trvalo pri populécii 6 mravcov asi 70 ciest
bludiskom. Ked’ to prerdtame na pocet sekvenénych krokov tak agentom to trvalo 45 000 krokov a mravcom to
trvalo iba 6 300 krokov. Je to vyznamny rozdiel. NavySe so zviacSovanim bludiska agenti prestavaju nachadzat
najlepSierieSenie.

Toto rieSenie by bolo teda relativne najvhodnejSie aj na pouzitie v skutocnych robotoch hl'adajucich najkratsiu
cestu, len je tu technicky problém, svylu¢ovanim feroménov.

Pri d’alSom porovnavani som sa zameral na sledovanie ¢asu potrebného na najdenie najlepsej cesty v zavislosti od
po¢tu mravcov podielajicich sa na rieSeni. Tieto testy bezali na zlozitejSom bludisku s rozmermi 5 x 15, ktoré je
na obrazku 3b). Toto rieSenie prebicha paralelne, ale na sledovany Cas sa moézeme pozerat’ aj sekvenéne —

Z hladiska prostredia, ktoré postva v kazdej €asovej jednotke iba jednym mravcom. Uvadzam to preto, lebo
vysledky tychto pristupov st roézne. Ked'Ze v tychto vypoctoch hra vel'ka tlohu aj nahodnost’, tak som sa snazil
vysledky mierne objektivizovat’. Pre kazdy sledovany pocet mravcov som zbehol algoritmus tri-krat a bral som do
Gvahy strednérieSenie.
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a) b)
Obr. 3 — Ukazka vystupu z vizualnej ¢asti programu

Vydedky sl uvedené v tabul'kach 1 a 2 a prislusne je ich vidiet' v grafoch 1 a) ab). V tabul'ke 1 (grafe 1a) je ¢as
chapany z pohl'adu prostredia, teda kol'ko spravili jednotlivi agenti krokov spolu, kym nasli najlep$ie rieSenie. Ako
vidiet’ pre nizke polty mravcov su ticto vysledky vel'mi dobré. Ale prili§ Casto tieto rieSenia skonvergovali do
suboptimé neho rieSenia, z ktorého sa uz nedostali. TaktieZ je prekvapivé, Ze pri vicSom podte agentov su vysledky
také dobré. Pri pohl'ade na simuliciu totiz bludisko pdsobi “preplnenym*™ dojmom a zd4 sa, Ze sa prili§ zahlcuje
feromonom. Opak je pravdou a je vidiet’, Ze aj vicsia skupina dokaze G¢inne spolupracovat’ pri hl'adani rieSenia.



Skupiny svic¢sim poétom mravcov maji aj d’alsiu vyhodu a to je robustnost’. Tieto rie$enia aj pri konvergencii do
suboptima sa dokazali po ¢ase z necho vymanit’ a najst’ najlepsie rieSenie.

Tabulka 2 (graf 1b) zachytdva hodnoty z pohl'adu redlnecho Casu. Teda tu uvazujeme, ze pocas jednej ¢asovej
jednotky spravia vSetky mravce jeden krok. Tu uz st vysledky jednoznacne v prospech vicsicho poctu mravcov.
Dalsou sledovanou skuto¢nostou bol rozptyl &asu potrebného na dosiahnutie optima. Na sledovanie som si vybral
koloniu s 12 mravcami, ktora sa javila ako najucinnejsia.
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Graf 1 — Casova zavislost’ sledovana z hl'adiska: a) poc¢tu vietkych vykonanych krokov, b) realneho ¢asu

2 mravce 38 26 26 26 22 22 22 22 22 22 22
4 mravce 38 32 28 24 22 22 22 22 22 22 22
6 mravcov 52 46 30 24 24 24 22 22 22 22 22
8 mravcov 70 56 26 26 26 26 26 26 24 24| 225

10 mravcov 50 30 30 30 28 22 22 22 22 22 22
12 mravcov 73 28 22 22 22 22 22 22 22 22 22
14 mravcov 36 36 34 34 28 22 22 22 22 22 22
das 0] 3000| 6000/ 9000| 12000| 15000 18000 21000| 24000{ 2700| 30000
Tabulka 1 — Sledovanie ¢asu z hl’adiska vietkych vykonanych krokov

2 mravce 38| 38 34 26 26 26 26 26 26 26 26 22
4 mravce 38) 36 32 28 24 24 24 22 22 22 22 22
6 mravcov 52| 46 30 24 24 24 22 22 22 22 22 22
8 mravcov 70| 52 26 26 26 26 24 24 24 24 22 22

10 mravcov 50| 30 30 22 22 22 22 22 22 22 22 22
12 mravcov 73| 22 22 22 22 22 22 22 22 22 22 22
14 mravcov 36| 34 28 22 22 22 22 22 22 22 22 22
Gas 0| 500{ 1000| 1500 2000{ 2500{ 3000( 3500{ 4000/ 4500 5000 5500
Tabulka 2 — Sledovanie ¢asu z hl’adiska realneho ¢asu

Porovnanie rychlosti hl'adania najlep$icho rieSenia je v grafe 2. Graf je zostrojeny zo Siestich nezavidych behov
programu. Tu je vidiet’, Ze rozptyl rieSeni je dost’ velky. Oproti grafu 1a) sa nam strednd hodnota nijak vyznamne
neposunula.

Posledny graf (¢. 3) nam ukazuje tieZ Sest’ behov algoritmu AntBot, ale s malou Upravou. Algoritmus som upravil
tak, Ze sa na zadiatku inicializovala iroveii feromoénu v celom bludisku na hodnotu priblizne dvojnésobnu oproti
bezne uvolnovanému mnozstvu feromoénu jednotlivym mravecom. Tito Crtu pouzili vo svojom algoritme MMAS
Stitzl a Hoos [6], ktory inicializovali prostredie na maximénu hodnotu. V mojom rie$eni nie je horné ohrani¢enie
a preto som volil dvojnasobok vylu¢ovanej hodnoty.



Ako je vidiet’ k zlepSeniu nedod o, dokonca sa priemerné rieSenie zhordilo o takmer 700 krokov na hlavu. Naopak
tento upraveny algoritmus je vyrazne lepsi v dosiahnuti prvého spravneho riesenia. TieZ tento algoritmus ma mensi
rozptyl vysledkov ako porovnavany, ¢o je dolezitd vlastnost’ pravdepodobnostného algoritmu.
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5. Zaverecné zhrnutie

Algoritmus som testoval na bludiskach s cyklami aj bez cyklov. Oba druhy zvladal celkom uspokojivo, ale
prekvapivo bludiska bez cyklov mu robili trocha vicsie problémy. Aj ked’ som ocakdval, 7e optimalizovanie
zachadzania do slepych vetiev by mala byt’ vynikajaca, nebolo to vZdy tak a prave relativna vyrovnanost’ tirovne
feromonov v rozhodnuti sa pre sprévnu cestu neustal e zavédzala novych agentov. V depych cestéch je o nieco viac
feromonu, pretoze sa tam v kratkom ¢ase prechadza dva razy tou istou cestou.

Nasli sa aj bludiska, ktoré tento algoritmus vobec nezvladal. Paradoxne boli to bludiska ktoré nemali Ziadne

steny, teda to bola len siet’, mravenisko a potrava boli najedneg Urovni kde najkratSia cesta viedla priamo. Pri
hlbSom zamysleni to je ale celkom pochopitel'né, pretoze vlastne kazdy bod je rozhodovacim miestom

a pravdepodobnost’, Ze mravec sa rozhodne viac krat ist’ priamo prudko klesa s velkost'ou bludiska. V tychto
pripadoch rieSenia konvergovali do cesty, ktoraidatakmer po obvode bludiska.

Tiez som skusal aj bludiska s vi¢§imi rozmermi (najvicsie 10 x 20), ktoré algoritmus tiez zvladal. Velkym
problémom je zastavenie v suboptimalnom rie$eni. Tento problém sa ale bezne vyskytuje v evolu¢nych algoritmoch
ajeho rieSenie vSeobecne nie je jednoduché, ak je vobec mozné.

Ako sa ukazuje tento druh swarm algoritmov ma vel'ké moznosti a aj priestor pre praktické vyuzitie. Z uvedeného
je vidiet’, Ze na tejto téme pracuje vela l'udi na ré6znych univerzitach, ¢o tiez hovori o Zivotaschopnosti tejto
my3lienky.

Ja som sa pokusal pridrZiavat’ sa ¢o najviac prirodného modelu a pouzivat’ len prostriedky, ktoré maju biologicke
mravce. Nakoniec som musel nicktoré vlastnosti porusit’, aby som dosiahol pozadovany vysledok. Tato cesta nie je
tak Uplne na zahodenie akedZe nevieme ako sa presne skutoéné mravee rozhoduju (uréite si nenosia so sebou
ndhodny generator), tak musime tuto neznalost’ nahradit’ heuristikami, ktoré umoziuja zlepSovat’ vysledky
aurychl'ovat’ konvergenciu riesenia.

ZlepSenie pomocou heuristik je mozné aj v tomto algoritme. Mohli by sa napriklad cesty ocistovat’ od cyklov,
zlepsit’ rozhodovanie a spravanie v slepych cestéch avel'a d'alsich vylepseni, ktorych mnozstvo sa da ¢erpat’

z uvedeng literatdry.
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