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Artykut po$wigcony jest problemowi przeptywu débr w sieci transpor-
towej fadunkowej. Zastosowano do tego celu algorytmy mrowkowe.
Zbudowano model optymalizacyjny oparty na problemie kwadrato-
wego przydziatu. Wybrano 8 rdznych algorytmoéw mréwkowych.
Przedstawiono i oméwiono uzyskane wyniki zastosowania algoryt-
mow mréwkowych do rozwigzywania problemu racjonalizacji kosztu
przeptywu débr.
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Wstep

Problem kwadratowego przydziatu (Quadratic Assignment Pro-
blem - QAS) polega na przypisaniu zbioru obiektéw do zbioru lokali-
zacji, przy czym dane mamy odlegtosci miedzy lokalizacjami i prze-
ptyw miedzy obiektami, a celem jest takie przyporzadkowanie, aby
catkowity koszt przeptywu byt jak najmniejszy.
Reprezentacja grafu

Graf reprezentuje wszystkie lokalizacje i obiekty i jest to graf
petny. Prawidtowe rozwigzanie to zbiér n par krawedzi (i, j) pomiedzy
obiektami i lokalizacjami, gdzie kazdy obiekt jest przyporzadkowany
do doktadnie jednej lokalizacji.
Wartos¢ heurystyczna i konstruowanie rozwigzan

Tworzymy dwa wektory: d i f gdzie i-ty element d; oznacza sume
wszystkich odlegto$ci z lokalizacji i do pozostatych lokalizacji, z kolei
fi oznacza sume przeptywéw miedzy i-tym obiektem i pozostatymi
obiektami.

Oczywiscie, im nizsza wartos¢ di tym wyzsza powinna by¢ war-
to$¢ heurystyczna, stad przyjmujemy ja jako:

=1
nij / d;

Podczas poszukiwania rozwigzania najpierw sortujemy malejaco
wektor sum przeptywow f, a nastepnie w kazdym kroku k konstruo-
wania rozwigzania bierzemy kolejny i-ty obiekt i przypisujemy go do
ciggle nie zajetej lokalizacji j. Dzigki temu najpierw zostang przypo-
rzadkowane obiekty o najwiekszym przeptywie do, najprawdopodob-
niej, najbardziej korzystnych lokalizacji.

1 Proponowana metoda optymalizacji przydziatu
Obserwacje zachowan stadnych owadéw zostaty przeniesione w
wymiar abstrakcyjny — zbudowano modele symulacyjne systemow
mréwkowych. W 1992 roku Marco Dorigo w swojej pracy doktorskie;
opisat system mrowkowy (Ant System).
Wirtualne (symulowane) mréwki rznig si¢ od naturalnego pier-
wowzoru tym, ze:
— Czas w $wiecie mrowek wirtualnych nie jest ciagty, a dyskretny.
— Mréwki posiadajg pamieé, w ktorej zapamietujg np. odwiedzone
przez siebie wierzchotki, badz krawedzie (w zalezno$ci od pro-
blemu).

"Na przyktad, uptyw przewidzianego czasu obliczen, wykonana ustalona liczba iteracji,
uzyskanie okreslonej poprawy rozwigzania.
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— Mrowki sztuczne posiadajg ,wzrok” umozliwiajacy im okreslenie
odlegtosci do najblizszego wierzchotka.

— Feromon w $wiecie mréwek wirtualnych nie musi by¢ rozktadany
ciggle, a w rozmaity sposéb, np. dopiero po znalezieniu petnego
rozwigzania — w zalezno$ci od zastosowanego algorytmu i jego
implementacii
Odnajdowanie drogi przez algorytm mréwkowy mozna w naj-

prostszy 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 roztéz 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 roznica

migdzy algorytmami to sposéb, w jaki okre$lana jest ilo$¢ i miejsce
rozktadania feromonu.

Kluczem do sukcesu jest komunikacja miedzy mrowkami. Pod-
czas marszu z mrowiska do zrodet pozywienia i z powrotem, mrowki
rozktadajg na ziemi substancje zapachowg zwang feromonem, two-
rzac tym samym $ciezki feromonowe [1], [2]. Mrowki potrafig wyczué
feromon i majq tendencje do wybierania z wigkszym prawdopodo-
bienstwem drogi oznaczonej wieksza ilocig feromonu. Jest to rodza;
komunikacji po$redniej zwanej inaczej stygmergia [2].

1.1 Wykorzystane algorytmy mréwkowe

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 ilociowym feromon jest roz-
mieszczany zaraz po pokonaniu gatezi z wierzchotka do kolejnego
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
modyfikacje w stosunku do pierwotnego AS:

— Silnie eksploruje sie najlepsze rozwigzanie: tylko najlepsza w

danej iteracji, lub najlepsza w ogéle, mréwka jest upowaz-
niona do pozostawienia feromonu.



— Wprowadza sie limity mozliwych wartosci feromonu na tu-
kach. Oznacza to, ze mamy dwie, graniczne wartosci limitow
feromonu — gérna (Tmex) i doIng (Tmin).

— Poczatkowe wartosci feromonéw sg ustalane na poziomie
gornej granicy (Tmax). W potgczeniu z powolnym parowaniem
feromonu powoduje to wydtuzenie eksploracii, co stuzy lep-
szym jej efektom.

— Jesli podczas dziatania algorytmu dojdzie do stagnaciji — al-
gorytm zatrzyma sie¢ w martwym punkcie — algorytm jest rei-
nicjowany (warto$ci ilosci feromonéw na $ciezkach sg usta-
lane na nowo).

— Rank-Based Ant System (ASrank).

Kazda mrowka 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 doswiadczenie mrowek zdobyte
podczas szukania, poprzez bardziej agresywne zasady wy-
boru drogi

— Feromon paruje i jest odktadany tylko na krawedziach nale-
zacych do najlepszej drogi

— Zakazdym razem, gdy dana krawedz jest uzywana, usuwana
jest z niej cze$¢ feromonu. Powoduje to, wzrost eksploracji
alternatywnych $ciezek.

- Ant-Q (AQ).

Jest to algorytm podobny do ACS. Inaczej w nim jest nanoszona

poczatkowa ilos$¢ feromonu.

Powyzsze algorytmy zastosowano do rozwigzywania zdefiniowa-

nego problemu optymalizaciji przydziatu.

2 Kryteria oceny skutecznosci algorytméw mréwkowych
Probujac poréwnac ze sobg algorytmy mrowkowe, stajemy przed

dylematem: czy bardziej skuteczny jest algorytm, ktéry znajduje jako-

$ciowo lepsze rozwigzanie, czy moze ten, ktory odnajduje rozwigza-
nie gorsze, ale za to w krétkim czasie?

Oczywistym jest, ze istotne sg oba aspekty — zaréwno jakos¢ uzy-
skanego rozwigzania, jak i czas, ktory byt potrzebny do uzyskania
tego rozwigzania. Najlepszym algorytmem bytby zatem taki, ktdry
uzyskiwatby idealne rozwigzanie w btyskawicznym czasie. W rzeczy-
wistoci musimy zdecydowac si¢ na kompromis.

Aby zmierzy¢ skuteczno$¢ algorytméw mozna uzy¢ nastepuja-
cych miar:

— Jakos¢ znalezionego rozwiazania — czyli wartos¢ funkcji oceny
najlepszego, znalezionego przez algorytm, rozwigzania przybli-
zonego. Miara ta jest stosowana w zasadzie zawsze, gdy mowa
jest o ocenie skuteczno$ci algorytmu i jest to w petni uzasad-
nione.

— Koszt znalezienia najlepszego rozwigzania - czyli liczba itera-
cji, badZ czas procesora potrzebny do uzyskania najlepszego
rozwigzania. Oczywiscie im algorytm krétszy — tym lepszy.
Poniewaz zdarzajg sie sytuacje, gdy potrzebne jest rozwigzanie

o0 zadanej jakosci, badz dysponujemy okreslonym czasem na jego

uzyskania, dwie powyzsze miary sg czesto poszerzane o dodatkowe:

— Koszt znalezienia rozwiazania o zadanej jakosci - liczba ite-
racji, badz czas procesora, jakie sg potrzebne do uzyskania roz-
wigzania o z géry zadanej jakoSci. W sytuacji gdy algorytm nie
jest w stanie uzyskac¢ rozwigzania o zadanej jakosci, wartos¢ tej
miary przyjmuje sie jako nieskoriczonos¢.
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— Jakos$é uzyskanego rozwigzania po zadanej ilosci iteracji —
czyli ocena najlepszego znalezionego rozwigzania, po wykona-
niu przez algorytm zadane; liczby iteracji, badz po uptywie zada-
nego czasu.

W przypadku algorytméw populacyjnych, jakim jest réwniez sys-

tem mrowkowy, czesto oprécz najlepszego rozwigzania wprowa-

dza sie jeszcze ocene:

— Srednie rozwiazanie - czyli érednia arytmetyczna ocen wszyst-
kich odnalezionych rozwigzan. Miara ta jest bardziej adekwatna
niz najlepsze uzyskane rozwigzanie, gdyz algorytmy czesto zu-
petnie przypadkowo moga znalez¢ rozwigzanie dobre, a tymcza-
sem badania wigkszosci populacji odbywa si¢ gdzies$ na uboczu
obszaru rozwigzan, daleko poza obszarem rozwigzan subopty-
malnych.

Czasami wyniki s uzyskiwane w pierwszej iteracji, a w innych
przypadkach - algorytm przeszukuje przestrzen rozwigzan bardzo
dtugo. Dlatego jako$¢ rozwigzania i szybko$¢ jego uzyskania to
za mato, aby oceni¢ wiasciwosci algorytmow. Niektére algorytmy
moga odnajdowac rozwigzania szybko, ale w zasadzie z przypad-
kowa doktadnoscig (r6zng w kolejnych prébach), inne mogg dzia-
ta¢ dtuzej, ale znalezione rozwigzania mogg by¢ zawsze zblizonej
jakosci (wyzsza stabilno$¢). Aby oceni¢ takie cechy algorytmow
mozna uzy¢ dwéch pojec:

— Intensyfikacja - inaczej eksploatacja. Jest to pojecie okre$lajace
zdolnos¢ algorytmu do efektywnego badania obszaru poszuki-
wan i znajdowania rozwigzan o wysokiej jakosci w zawezonym
przedziale poszukiwania.

— Dywersyfikacja — inaczej eksploracja. Czyli zdolno$¢ algorytmu
do przechodzenia do niezbadanych obszaréw poszukiwan.

W ocenie skutecznosci algorytmow trzeba uwzglednié¢ zaréwno
mtensyﬂkacle jak i dywersyfikacje:

Liczba krokéw pomiedzy lokalnymi minimami - okresla ilo$¢

czasu niezbedng do przejscia od jednego suboptymalnego roz-

wigzania do innego. Czesto algorytmy heurystyczne utykajg w

optimum lokalnym, ale potrafig je opusci¢ w poszukiwaniu opti-

mum globalnego. Miara ta okresla ile krokéw algorytm potrzebuje
do takiego przejcia. Oczywiscie, im liczba mniejsza tym dywer-
syfikacja wyzsza.

— Liczba powtérzen podczas poszukiwania — okresla czy algo-
rytm wykonuje cykle — czy powraca do odwiedzonych juz obsza-
réw poszukiwan. Wysoka warto$¢ tego parametru oznacza wy-
sokg dywersyfikacja. Natomiast niska warto$¢ $wiadczy o wyso-
kiej intensyfikacji.

Pomocna miarg skutecznosci algorytmédw mréwkowych jest en-
tropia. Opisuje ona doktadno$¢ pokrycia przeszukiwanej przestrzeni
rozwigzan przez uzyskane do tej chwili rozwigzania. Przyjmuje war-
tosci z zakresu (0]1). Jest maksymalna, gdy prawdopodobieristwo
zaj$¢ zdarzen jest takie samo. Przyjmuje wartos¢ 0, gdy prawdopo-
dobienstwo zajscia jakiego$ zdarzenia wynosi 1.

W ogélnej postaci entropie rozpatrujemy jako zaleznos¢:

H(x) = Y0, p(Dlog, — = — X1, p(D)log,p(D),
(3.3)

p@)

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

Oczywiscie, im wyzsza warto$¢ entropii, tym dywersyfikacja al-
gorytmu jest wyzsza: dla warto$ci 1 rozwigzania pokrywajg réwno-
miernie catg przestrzen poszukiwan, z kolei dla 0 — sprowadzajg sie
do jednego rozwigzania.
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llogistyka I

3 Poréwnanie skutecznos$ci algorytméw mréwkowych
3.1 Jakos¢ uzyskanego najlepszego rozwigzania

W problemie kwadratowego przydziatu roznice skuteczno$ci mie-
dzy réznymi algorytmami sg istotne. ,Zwyciezcg” okazat sie algorytm
MMAS, a drugie i trzecie miejsce zajety, odpowiednio, ASrank i EAS.
Najgorsze (i o istotnie) sq cztery algorytmy: QAS, DAS, ACS i AQ.

Tab. 1. Najlepsze wyniki algorytméw dla problemu kwadratowego
przydziatu

Lp. Nazwa algorytmu Jakos$¢ uzyskanego rozwiazania
1 Density Ant System 57.096
2 Quantity Ant System 52.629
3 Ant-Q System 53.235
4 Ant Colony System 53.062
5 Cycle Ant System 50.882
6 Elitist Ant System 50.636
7 Rank-Based Ant System 49.964
8 Max-Min Ant System 49.376

Zauwazy¢ nalezy, ze rozwigzanie uzyskane przez algorytm
ASrank powstato juz w 35. Iteracji. Algorytm MMAS uzyskat duzo stab-
sze rozwigzania.. Jednak zaréwno algorytm MMAS, jak i algorytm
EAS polepszaty swoje wyniki do, mniej wiecej, 180. iteracji, a dopiero
potem nastepowala ich stabilizacja. Natomiast algorytm ASrank po 35.
iteracji nie poprawiat juz rozwigzan.
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Rys. 1. Srednie wyniki osiagniete przez poszczegélne algorytmy [4]

3.2 Czas uzyskania najlepszego rozwigzania

Najwiecej czasu na wyszukiwanie rozwigzania potrzebuje algo-
rytm MMAS — $rednio az 16 sekund (rys. 2). Nie ma w tym nic dziw-
nego — wykonac on musi petne 200 iteracji, a inne algorytmy mogq
wczesniej przerwac dziatanie.
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Rys. 2. Srednie czasy wykonywania poszczegélnych algorytmow [4]

Algorytm EAS znajduje rozwigzanie w czasie o potowe krotszym.
Najszybszy jest algorytm ACS. Dzieje sie tak zapewne dlatego, ze
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zarowno odkiadanie, jak i parowanie feromonu przebiega tylko na
najlepszej drodze znalezionej do tej pory.

Warto zauwazy¢, ze algorytm, ktory jest w pierwszej tréjce naj-
lepszych — ASrank — na rozwiazanie problemu potrzebuje $rednio za-
ledwie 2 sekundy, a jakos¢ jego wynikow jest na poziomie algorytmu
EAS, ktdry potrzebuje az czterokrotnie wiecej czasu.

3.3. Whioski
Niewatpliwie najlepszej jakosci wyniki uzyskuje algorytm MMAS.
Jesli mamy zatem wystarczajacq ilo$¢ czasu, aby go uruchomi¢ —
bedzie to algorytm najlepszy. Jesli jednak zalezy nam na szybkosci
— najlepszy okaze sig algorytm ASrank, ktory uzyskuje niemalze tak
samo dobre wyniki jak MMAS, ale w o wiele krétszym czasie.
Absolutnie nieskuteczne sg algorytmy QAS, DAS, Ant-Q i ACS.

3.4. Uzasadnienie uzyskanych wynikéw

Na rysunku 1. mozna zaobserwowac, ze najszybciej ku najlep-
szemu rozwigzaniu kieruje sie algorytm ASrank. Poczatkowe rozwia-
zania uzyskane przez MMAS nie sg najlepsze, ale dzigki mozliwo$ci
reinicjalizacji, kolejne przewyzszajg juz te odnalezione przez algo-
rytm ASrank.

Ciekawym zjawiskiem jest tez to, ze jako$¢ rozwigzan algorytmu
CAS oscyluje az do okoto 80. iteracji, po czym stabilizujg sie na roz-
wigzaniu nienajlepszym. Oznacza to, ze klasyczne nanoszenie fe-
romonu moze nie by¢ najlepszym sposobem.

3.5. Ocena entropii

Zwyczajowo przeszukiwanie przestrzeni rozwigzan przez algo-
rytm MMAS trwa nieprzerwanie. Ciekawe efekty przynosi jednak
przyjrzenie sie wykresom algorytmow ASrank i CAS.

Algorytm ASrank przeszukuje graf do 80 iteracji, podczas gdy nie
uzyskuje poprawy od iteracji ok. 65. Przy czym ostatnie przeszukiwa-
nia sg mocno zawezone — entropia jest nizsza niz 0,05. Jest to mocno
intuicyjne: algorytm jest znalazt najlepsze rozwigzanie, ale szuka
jeszcze w jego poblizu byé moze lepszych opciji.
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Rys. 3. Wykres entropii algorytméw dla problemu kwadratowego
przydziatu

Z kolei algorytm CAS, pomimo braku poprawy od 40 iteracj,i prze-
szukuje graf jeszcze dosy¢ intensywnie. Skutkuje to tym, Ze $rednie
rozwigzanie uzyskane przez ten algorytm ustala sie powyzej najlep-
szego.

Podsumowanie

Przedstawione wyniki badarn wskazujg na uzytecznos$¢ algoryt-
mow mréwkowych w optymalizaciji przydziatu. Co prawda, algorytmy
mréwkowe nie dajg gwarancji uzyskania rozwigzania optymalnego,



to jednak zapewniajg otrzymanie rozwigzania suboptymalnego (ra-
cjonalnego). W sytuaciji, gdzie dysponujemy ograniczonym czasem
na rozwigzanie problemu optymalizacyjnego, gwarancja zakonczenia
dziatania algorytmu i uzyskania racjonalnego, dopuszczalnego roz-
wigzania, stanowi atrakcyjna alternatywe dla prowadzenia dtugotrwa-
tych obliczen i znalezienia rozwigzania niewiele lepszego.
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I [ogistyka

Rationalization of the goods flow in a transport network
with the use of ant systems

The article is devoted to the problem of the flow of goods in the
transport network. Ante algorithms have been used for this purpose.
An optimization model based on the problem (Quadratic Assignment
Problem - QAS) was built. Eight different ant algorithms were se-
lected. The results of the application of ant algorithms for solving the
problem of the flow of goods rationalization are presented and dis-
cussed.
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