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Streszczenie: W artykule zdefiniowano algorytm mréwkowy ACO, jego miejsce wsréd dziedzin sztucznej inteligencji oraz
przedstawiono jego przyktadowy przebieg. Scharakteryzowano takze parametry algorytmu mréwkowego i przeprowadzono
testy zachowania mrowek w przyktadowych grafach. W szczegolnosci omowiono wplyw kazdego parametru na sposob
wyznaczania najkrotszych sciezek w grafach o réznych rozmiarach. Badania symulacyjne przedstawiono dla czterech

zestawow parametrow ACO.

Stowa kluczowe: algorytm mrowkowy, badania symulacyjne, najkrotsze Sciezki w grafie, optymalizacja sieci

The Impact of Ant Colony Optimization Parameters
on The Connections Efficiency in Networks

Abstract: The article defines Ant Colony Optimization algorithm (ACO), its place among the fields of artificial intelligence
and an example of its implementation was presented. The crucial parameters of the algorithm were also characterized and
tests of ant behavior in sample graphs were carried out. In particular, the influence of each parameter on the method
determining the shortest paths in graphs of various sizes was discussed. Simulation tests were presented for four sets of

ACO parameters.
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1. Wprowadzenie

Dziedzine zagadnien algorytmicznych
zdominowaly  problemy NP-trudne, ktérych
doktadnego rozwigzania nie mozna otrzymaé W
czasie wielomianowym [1]. Wybierajac kompromis
pomigdzy czasem potrzebnym
do rozwigzania problemu, a efektywnoscia
uzyskanego  wyniku,  badaczom  pozostajg
algorytmy, ktore w czasie wielomianowym zwracaja
wyniki nieoptymalne, lecz wcigz zadowalajace.

Artykul przedstawia wynik badania majacego na
celu modelowanie zachowania kolonii mrowek
podczas przeszukiwania grafow
o roznej ilosci weztow.

2. Miejsce algorytméw mréwkowych wsréd

dziedzin sztucznej inteligencji

Ciezko znalez¢ jasny i wyrazny, w dodatku
utrwalony w S$wiecie nauki podzial metod
obliczeniowych. Nadal odcina si¢ gruba kreska
inteligencj¢ obliczeniowa i sztuczng inteligencje,
co nie jest jednoznacznie uzasadnione [2].
W dodatku pojecie "inteligentne zachowanie"
zawezane jest do ludzi, pomijajac zwierzgta.
Sztuczna inteligencja postrzegana jako dzialanie
racjonalne obejmuje rowniez zachowania zwierzat
np. inteligencja stadna u wilkow, ptakow, jak i
owadow spotecznych, ktore
sg uwazane za ewolucyjng "kolebke" spoteczenstwa.
Postgpowanie zgodne z instynktem prowadzi do

osiaggni¢cia zamierzonego celu np. wspolpraca
pomiedzy watahami wilkow podczas polowania to
nic innego jak przetwarzanie dostepnych informacji
w oparciu o doswiadczenia stada przekazywane
wszystkim osobnikom (uczenie si¢ miodszych
osobnikdw od bardziej doswiadczonych) [3].
Starajac si¢ maksymalnie dostosowac definicje
"sztucznej inteligencji" do maszyn, mozna
powiedzieé, ze jest to "sprawnos$¢ maszyny liczacej
zdolnej odwzorowa¢ i imitowaé inteligentne
zachowania mozliwie duzej iloéci inteligentnych
osobnikow, wspotpracowaé z nimi, uczy¢ si¢ oraz
szuka¢  zalezno$ci pomiedzy danymi"  [4].
Odpowiedzig na potencjat natury rozumiany jako jej
fatwos¢ adaptacji i efektywnos$¢ wprowadzanych
przez nig zmian, staly si¢ modele inspirowane
biologig zgrupowane w pojeciu metaheurystyki. Jak
sama nazwa wskazuje sg to algorytmy wykraczajace
poza  heurystyczne  schematy, pozwalajace
rozwiaza¢ dowolny problem, oferujac wiasny
uniwersalny schemat rozwigzania [5].



Rysunek 1. Podzial dziedzin nauki zaliczanych
do sztucznej inteligencji [7, 8, 9, 10].

3. Algorytm mrowkowy i jego pierwowzér
Algorytmy mrowkowe (ang. Ant Colony
Optimization)  czerpia  swojg  inspiracje =z
entomologii, konkretnie myrmekologii zajmujacej
sic  badaniem  zachowania  mroéwek  [6].
Do $wiata maszyn przenidst je Marco Dorigo, ktory
za agentow przyjat sztuczne mrowki. Kluczowe
dla  przetrwania ~mréwek po  wyruszeniu
z mrowiska jest odnalezienie zrédta pokarmu
i przetransportowanie go z powrotem do mrowiska.
Mréwka powinna straci¢ przy tym jak najmniej
energii i wykona¢ caly proces w jak najkrétszym
czasie. W wersji elektronicznej mrowisko
przyjmujemy za punkt startu, a punkt stopu
to zrodto pokarmu. Poprzez $lad feromonu
pozostawionego przez kazda mrowke odbywa sig
warto§ciowanie krawedzi tworzacych rozwigzanie
problemu. Za przestrzen rozwigzan przyjeto graf. Im
miejsce w przestrzeni rozwigzan
jest atrakcyjniejsze, tym wyzsze stezenie feromonu
bedzie je cechowaé. Agent nie funkcjonuje
w oderwaniu od czasu, gdyz feromon stopniowo
odparowuje ze $ciezki i nicodnawiany w koncu
zanika. W wyborze krawedzi nowy agent kieruje si¢

4. Algorytm mrowkowy i jego parametry

Istnieje wiele odmian algorytmow
mrowkowych m.in.: AS (Ant Systems), EAS (Elite
Ant System), ACS (Ant Colony System), MMAS
(Max-Min Ant System), ASrn (Rank Based Ant
System). Kazdy z nich posiada state elementy
w postaci agentow (mrowek), krawedzi grafu,
na ktérych mréwki pozostawiajg feromon, moment
od$wiezenia feromonu na §ciezce oraz moment jego

intensywnosciag zapachu pozostawionego feromonu
oraz dlugoscia $ciezki [11].

[lo$¢ pozostawionego przez mrowke feromonu
jest odwrotnie proporcjonalna do dtugosci krawedzi,
mierzac go w okreslonej jednostce czasu. Im trasa
pokonana przez mrowke jest dtuzsza tym poziom jej
feromonu spada i musi by¢ cze$ciej odswiezany,
czego  dowiodl  eksperyment  Jean-Louis'a
Deneubourga  zatytulowany  "double  bridge
experiment". Polegal on na stworzeniu mréwkom
dwoch $ciezek od mrowiska do pokarmu, z ktérych
jedna byta dwukrotnie dluzsza od drugie;.
W poczatkowe]j fazie eksperymentu owady byly
zainteresowane obiema drogami, jednak z czasem
zainteresowanie to zaczeto male¢, az w koncu ruch
na dluzszej $ciezce zamart. Innymi stowy krotsza
krawedz pokonato wiecej mrowek niz dluzsza,
co pociagngto za soba czestsze od$wiezanie
feromonu na krotszej krawedzi i1 catkowite
odparowanie go na dtuzszej trasie. [12]

:Z;a&am'e

Rysunek 2. Eksperyment podwojnego mostu [12].

parowania, wezet grafu, ktory stanowi miejsce
podejmowania decyzji przez agenta [12, 13, 14, 16].
Za ogblny schemat dziatania ACO mozemy przyjac
ponizszy schemat (Rys. 3):
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Rysunek 3. Schemat dziatania ACO [12, 15, 16, 17].

Parametry, ktore wyroznia si¢ w dziataniu

algorytmu mrowkowego mozna podzieli¢ na dwie
grupy — te ktérymi moze zarzadzaé¢ uzytkownik
algorytmu (modelowaé je) oraz te, ktore zalezg
od samego algorytmu (programisty) [12, 15]:

7 ("tau") odzwierciedla proces pozostawiania
sladu feromonu przez kazda mrowke jaka
przejdzie przez krawedz xy. Od tego jaka ilo§é
feromonu mrowki pozostawig zaleze¢ bedzie
jak bardzo mrowka bedzie sktonna wybieraé
krawedz xy (jest to zmienna zalezna od
mroéwki).

a ("alfa") to zmienna wplywajaca na "checi"
mrowki, ktora moze zarzadza¢ uzytkownik.
Nalezy do przedziatu od zera (z zerem wiacznie)
do plus nieskonczonos$ci. Dzigki niej okreslamy
jak bardzo sztuczna mrowka jest podatna na
dziatanie feromonu (jak bardzo
si¢ go stucha przy wyborze drogi).

n ("eta™) jest tworem wprowadzonym przez
danego tworce algorytmu, odzwierciedla ona
heurystyke na podstawie ktorej juz na poczatku

mrowka dostaje informacje na temat Sciezki.
Moze by¢ to np. odwrotno$¢ dtugosci krawedzi.
Jest zmienng zalezna od grafu. Natomiast
uzytkownik moze sterowa¢ tym parametrem
przez parametr .
S ("beta") to zmienna nalezaca do przedziatu
od 1 (z jedynka wlacznie do plus
nieskonczonosci). Dzigki niej uzytkownik
wplywa na parametr #.
p ("ro") to zmienna dobierana zazwyczaj przez
uzytkownika algorytmu. Odpowiada za
wspolczynnik parowania feromonu. Zawiera si¢
w przedziale od zera do jeden. Przyjmuje sie, ze
1 oznacza catkowite odparowanie feromonu a 0
przeciwnie - feromon nie odparowuje.

Jest to zwigzane ze wzorem wyboru trasy
przez mrowke znajdujaca si¢ na wezle grafu
oraz wspotczynnika parowania feromonu.
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a — parametr do kontroli wptywu "tau”
B — parametr do kontroli wptywu "ety"”

Rysunek 4. Wzor przedstawiajacy wybor trasy przez
mrowke [12].

5. Strojenie parametrow ACO

W  poprzednim rozdziale przedstawiono
parametry, ktore uzytkownik moze dowolnie
ustawiaé: a, B, p, liczba iteracji algorytmu oraz
liczba mrowek.
Z czego pierwsze trzy parametry maja kluczowy
wplyw dla powodzenia przeszukiwania przestrzeni
rozwigzan. Zaré6wno a jak i f naleza do zbioru
dodatnich liczb rzeczywistych nie posiadajacych
gornej granicy, natomiast dla p gorng granica jest 1.

Zadaniem mrowki jest uzyskanie jak najkrotszej
drogi do  celu. Podczas  eksperymentu
zaobserwowano, ze najkorzystniejsza  droga
znaleziona przez mroéwki miesci si¢ w przedziale
,matych” warto$ci parametrow o oraz f, stad
pomini¢to zakres »duzych” wielkosci
wspomnianych parametrow. Zawezono tym samym
zakres przedziatdéw w nastepujacy sposob: od 1,0 do
50dlagiod0,1do5,0dlaa,orazdlap od 0,1 do
0,9.

Nastepne wytypowano cztery zestawy
kombinacji powyzszych parametrow:

Parametry Zestaw 1 Zestaw 2 Zestaw 3 Zestaw 4
Alfa 0,1 1,6 5,0 1,8
Beta 1.6 1.0 3,0 1.6

Ro 0.9 0.5 0.1 0.4
Iteracje 10 10 10 10
Tlos¢ mrowek V2 weztdw | 2 wezldw | Y2 wezlow | Y2 wezlow

Rysunek 5. Wartosci testowanych parametrow ACO

Mrowki  oddziatuja na siebie wzajemnie
za sprawg feromonu komunikujac reszcie stopien
atrakcyjnosci  danej krawedzi. Intensywnosc¢
zapachu feromonu pozostawionego przez agentow
odzwierciedla wzrostowa gradacja koloru zoltego
przez pomaranczowy, az do czerwonego
(najintensywniejszy).

Grafy z kolei tworzyty kolejno grupy weztow po
10 weztow (15 krawedzi) — sieci male,
30 weztow (50 krawedzi) — sieci $rednie i 50 weztow
(90 krawedzi) — sieci duze. Mialy za zadanie
imitowac prawdziwa sie¢ urzadzen
dystrybucyjnych. Punkty (miejsce znajdowania si¢
urzadzenia) i polaczenia miedzy nimi byly
generowane  losowo,  przestrzegajac  zasadg,
iz kazdy punkt musi stanowié¢ cze§¢ przynajmniej
jednej krawedzi (dopuszczano grafy otwarte).

bebn | Mt seckied moyrechn )| Liin mepobins 8 GG dm ks

Rysunek 6. Rozktad poziomu feromonu (odcienie czerwieni) oraz
najkrotsza $ciezka znaleziona przez ACO (czarna przerywana
kreska, start - zielony punkt, stop czerwony punkt)

6. Efektywno$¢ algorytmu ACO

Efektywnos¢ algorytmu wyznaczaly dwie warto$ci: czas
dziatania algorytmu zakonczony sukcesem (czas) oraz
dlugos$¢ znalezionego najlepszego rozwiazania (droga).

Rysunek 7. Porownanie wynikow parametrow ACO
i algorytmu Dijkstry dla kosztow czasu

Rysunek 8. Poroéwnanie wynikow parametrow ACO
i algorytmu Dijkstry dla kosztéw drogi

Za warto$¢ referencyjng dla ACO zostal przyjety
algorytm Dijkstry — powszechnie wykorzystywany w
protokotach routingu, m. in. w sieciach komputerowych
(protokot trasowania stanu tacza) [18].
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Z powyzszych wykresow nie trudno zauwazy¢, ze dla
kazdego z graféw mozna wyrézni¢ jeden zestaw
ustawien, w ktorym wyniki byty najkorzystniejsze.

Na Rys. 9. Przedstawiono poréwnanie dlugosci
faktycznej najkrotszej $ciezki (algorytm  Dijkstry)
oraz najkrotszej Sciezki wybranej przez ACO
w  poszczegblnych grafach dla najkorzystniejszych
parametrow.

Porownanie dtugosci najlepszych
drég wg. ACO i Dijkstry

M Réinica miedzy algorytmami M Dijkstra  mWACO
v e | ——
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,
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Najkorzystniejsze parametry dla

Rysunek 9. Poréwnanie najkrotszych drog wyznaczonych
przez ACO i algorytm Dijkstry.

Cickawie prezentuje si¢ tez czgstotliwosé
wystapienia najkorzystniejszych drog w 10000 prob.

Czestotliwos¢ wystepowania najlepszej drogi wg.
ACO i Dijkstry oraz wynikdéw pokrywajacych sie

wyniku
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Najkorzystniejsze parametry dla poszczegdlnych sieci

Rysunek 10. Poréwnanie ilosci wystapien najkrotszej Sciezki
wskazanej przez ACO oraz algorytm Dijkstry dla 10000 prob.
Przez wyniki pokrywajace si¢ nalezy rozumie¢ taka sama
liczbe najkrotszych $ciezek wyznaczonych zaréwno przez
ACO, jak i algorytm Dijkstry.

7. Plusy i minusy

Na korzys$¢ algorytmu mrowkowego zdecydowanie
przemawia jego elastyczna konfiguracja. Z duzym
prawdopodobienstwem mozna stwierdzi¢, ze ilo$¢
mrowek w postaci 1/2 ilosci wierzchotkow to ilo$é
nadmiarowa i mozna te liczbe zmniejsza¢ nawet do 1/3,
co z kolei skroci czas wykonania algorytmu
mrowkowego. Badania  symulacyjne = wykazuja
jednoczesnie, ze ilos¢ mrowek ponizej 1/4 zdaje si¢ by¢
daleko niewystarczajaca.

Z kolei Algorytm Dijkstry zwigksza swoj koszt
pracy wraz z zwigkszajaca si¢ liczba weztow grafu, jest
tym samym bardziej stabilny i przewidywalny, jednak
w przypadku badania wielu $ciezek jednocze$nie
(tworzenie drzewa rozpinajacego) koszt uzyskany dla
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jednej sciezki wzrasta znaczaco i powoduje obcigzenie
maszyny tymi samymi obliczeniami wykonywanymi
kilkukrotnie w tym samym czasie. Wprowadzajac
element dynamicznego odczytu
i zapisu zgromadzonych wcze$niej obliczen dodamy do
Dijkstry "waskie gardlo" algorytmu ACO, co moze
drastycznie obnizy¢ jego wydajnos¢.

7 drzewami rozpinajacymi dobrze radzi sobie
algorytm mrowkowy, poniewaz opiera
sic na losowej eksploracji przestrzeni grafu.
W sensownym zakresie czasu potrafi rozwigzaé
problem optymalizacyjny na duzym obszarze dzielac
si¢ zdobytymi informacjami z reszta agentow.
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Rysunek. 12 Drzewo rozpinajace zbudowane
(ACO)

8. Podsumowanie

Algorytm Dijkstry osiagat zdecydowanie lepsze
wyniki niz algorytm ACO biorac pod uwage czas
wykonania, jednak nie jest to juz tak oczywiste dla
kosztow znalezionej drogi. Wyniki uzyskane przez
ACO jako najlepsze niewiele odbiegaja od
najlepszego rozwiazania.

Kluczowe dla ACO sg parametry, ktérych dobor
dla kazdego rozpatrywanego problemu jest niezwykle
trudny. W trakcie prowadzonych badan mozna doj$¢
do wniosku, ze dla matych grafow parametr f ma
mniejsze wartosci w stosunku do a, z kolei im
problem jest reprezentowany za pomoca ztozonego
grafu o wigkszej liczbie weztow tym parametr a
zyskuje na znaczeniu. Parametr p odpowiada za
konsekwencje wyboréw mroéwek wzgledem kolonii,
ustawiajgc go na wysokie parowanie skroceniu ulega
czas dostepny na odnalezienie feromonu przez
mrowki, odwrotnie — jest on wydtuzany.

Dla  matych  grafow, ktéore  posiadajg
zdecydowanie zroznicowane krawedzie sprawdza si¢
dominujacy parametr S (od 1,6 do 5,0) i wysoki
stopien parowania - p od 0,8 do 0,9. Natomiast duze
oraz $rednie grafy osiagaja lepsze wyniki dla
dominujacego parametru o (od 1,6 do 1,8) i parametru
pod 1,00do 1,6. Z kolei w duzych grafach powinien
wystgpowac niski stopien parowania p (od 0,5 do
0,4).

Reasumujac, algorytmy mrowkowe maja wigksze
szanse zastosowania w obrebie robotyki, niz sieci
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Wptyw parametréw algorytmu mréwkowego na efektywnos¢ potgczen w sieciach

komputerowych. Wiaze si¢ to przede wszystkim z
faktem, ze czas rozpropagowania informacji o sieci
przez wielu agentow jest zbyt diugi, przy czym nie
stanowi to problemu przy eksploracji nowych
przestrzeni. Celem w sieciach jest przede wszystkim
jak najnizszy czas dostarczenia wiadomosci, stad
lepszym rozwigzaniem wydaj¢ si¢ algorytm Dijkstry.
W drugim przypadku celem samym w sobie jest
zbadanie nowej przestrzeni, ktdéra mozna pdzniej
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