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Inteligencija jata,
Optimizacija pomoc¢u mravlje kolonije

Sazetak: Inteligencija jata (Swarm Intelligence - SI) predstavlja novi koncept Vestacke
inteligencije 1 postaje svakim danom sve popularniji. Priroda je naj¢eséi izvor inspiracije za razvoj
SI tehnika. Ove tehnike su pokazale izuzetne rezultate kod reSavanja problema koji su teSko resivi
uobicCajenim racunarskim tehnikama. Optimizacija pomo¢u mravlje kolonije je optimizaciona
tehnika koja se pojavila ranih devedesetih godina dvadesetog veka, a njen tvorac je profesor Marco
Dorigo. Izvor inspiracije za nastanak ove tehnike je ponasanje pravih kolonija mrava u potrazi za
hranom. U mravljim drustvima, ili upStenije drustvima insekata, ponaSanje jedinki kao i celokupnog
drustva ne nalazi se pod nekom centralizovanom kontrolom. S druge strane, prilagodljiv i snazan
odgovor koji prevazilazi repertoar ponasanja jedinke moze se pojaviti na nivou grupe. Ovakva
kompleksna globalna ponaSanja su posledica samoorganizovanja koje je rezultat lokalne interakcije
1 komunikacije velikog broja relativno jednostavnih jedinki. Ovakvo ponaSanje koriste kolonije
vestackih mrava kako bi pronasle priblizna resenja za diskretne kao i kontinualne optimizacione
probleme i za reSavanje vaznih telekomunikacionih problema kao Sto su rutiranje i raspodela
opterecenja. U ovom radu najpre je opisana bioloSka inspiracija za nastanak ACO algoritma, a zatim
i kako je ona primenjena na reSavanje diskretnih optimizacionih problema. Nakon toga dat je
detaljniji opis ACO algoritma, a navedene su i najuspesnije varijante ACO algoritma.

Kljuéne reéi: Optimizacija pomocu mravlje kolonije, Vestacke mravlje kolonije, Algoritam za
diskretnu optimizaciju, Vestacka inteligencija, Inteligencija jata

Swarm Intelligence,
Ant Colony Optimization — ACO

Abstract: Sl represents a new concept of Artificial Intelligence and is becoming increasingly
popular in recent years. Nature provides many inspirations for the development of SI techniques.
These SI techniques have shown remarkable capabilities on solving problems that are often difficult
to handle by conventional computational techniques. Ant colony optimization is a technique for
optimization that was introduced in the early 1990’s by prof. Marco Dorigo. The inspiring source of
ant colony optimization is the foraging behavior of real ant colonies. In ant societies, and, more in
general, in insect societies, the activities of the individuals, as well as of the society as a whole, are
not regulated by any explicit form of centralized control. On the other hand, adaptive and robust
behaviors transcending the behavioral repertoire of the single individual can be easily observed at
society level. These complex global behaviors are the result of self-organizing dynamics driven by
local interactions and communications among a number of relatively simple individuals. This
behavior is exploited in artificial ant colonies for the search of approximate solutions to discrete
optimization problems, to continuous optimization problems, and to important problems in
telecommunications, such as routing and load balancing. In this paper, first, we deal with the
biological inspiration of ant colony optimization algorithms. We show how this biological inspiration
can be transfered into an algorithm for discrete optimization. Then, we outline ant colony
optimization in more general terms in the context of discrete optimization, and present some of the
nowadays bestperforming ant colony optimization variants.

Keywords: Ant Colony Optimization, Artificial Ant Colonies, Algoritithm for Discrete
Optimization, Artificial Intelligence, Swarm Intelligence
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1. Uvod

Inteligencija jata je relativno noviji pristup reSavanju optimizacionih problema koji
je inspirisan socijalnim ponaSanjem insekata i drugih zivotinja. Na primer, mravi su posluzili
kao inspiracija za veliki broj metoda i tehnika reSavanja problema. Najces¢e koriS¢ena i
najviSe proucavana i uopste najuspesnija je Siroko primenljiva optimizaciona tehnika
poznata pod nazivom Optimizacija pomoc¢u mravlje kolonije. Mravlje kolonije, ili uopstenije
drustva socijalnih insekata, su distribuirani sistemi koji uprkos jednostavnosti jedinki koje
ih ¢ine predstavljaju visoko struktuirane i visoko organizovane socijalne grupe. Kao rezultat
njihove organizovanosti, mravlje kolonije mogu obavljati sloZzene zadatke koji u nekim
sluc¢ajevima mogu daleko prevazi¢i sposobnosti mrava kao jedinke.

Polje izucavanja “mravljih algoritama” razvilo se na posmatranju ponaSanja pravih
mrava 1 koristi ih kao inspiraciju za dizajniranje algoritama kojim se reSavaju problemi
optimizacije 1 problemi kontrole distribuiranih procesa. Osnovna ideja je da se princip
samoorganizovanja koji omogucava visoko koordinisano ponasanje pravih mrava iskoristi
kako bi se koordinisalo ponasanje vestackih mrava koji zajedno rade na reSavanju nekog
problema.

Razlic¢iti aspekti ponaSanja mrava inspirisali su razliCite mravlje algoritme, na
primer: ponasanje mrava u potrazi za hranom, podela rada u mravljoj koloniji, sortiranje
larvi ili saradnja kod transporta tereta. Najuspesniji primer mravljeg algoritma poznat je kao
Optimizacija pomoc¢u mravlje kolonije, tj. Ant Colony Optimization, a otuda i skracenica
ACO. Optimizacija pomoc¢u mravlje kolonije (ACO) inspirisana je ponasanjem jedne vrste
mrava prilikom potrage za hranom. Dok se kre¢u ka izvoru hrane ovi mravi ostavljaju trag
feromona kako bi oznacili put koji ¢e do hrane pratiti ostali ¢lanovi kolonije. ACO koristi
slican mehanizam za reSavanje problema optimizacije.

Sve od ranih devedesetih godina proSloga veka kada je predstavljen prvi ACO
algoritam, ACO privlaci paznju velikog broja istrazivaca i do danas je napravljen veliki broj
uspesnih aplikacija u kojima je algoritam primenjen. StaviSe, danas je istrazivatima
dostupna velika koli¢ina teoretskih rezultata vezanih za rad i primenu algoritma koji se mogu
koristiti kao uputstva kod izrade aplikacija koje koriste ACO algoritam.

Cilj ovoga rada je najpre da predstavi nau¢nu oblast zvanu Inteligencija jata (Swarm

Intelligence — SI), discipline koja se bavi veStackim i prirodnim sistemima zasnovanim na
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kolektivhom ponasanju druStvenih insekata ili Zivotinja, kao 1 da prikaze osnove ACO
algoritma 1 da proprati njegove najznacajnije primene. Nakon uvoda, u odeljcima dva, tri,
Cetiri 1 pet dat je kraci prikaz oblasti Inteligencije jata, predmet istrazivanja, podela i svojstva
SI sistema, kao 1 najznacajnije studije 1 primene. U odeljku Sest je prikazana bioloska
inspiracija za nastanak algoritma, zatim je u sedmom upro$¢eno opisan ACO algoritam 1
navedene njegove osnovne varijante. Osmi deo daje opis ACO metaheuristike kao 1 njen
pseudokod, dok su u devetom dati opisi najuspesnijih varijanti ovoga algoritma. U desetom
delu su ukratko navedeni najznacajniji teoretski rezultati vezani za ACO, a u jedanaestom je
dat primer primene ACO algoritma na reSavanje Problema trgovackog putnika. Na kraju

rada je dat zakljucak.
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2. Pojam inteligencije jata

Jato se moZe posmatrati kao skup veceg broja prostorno i vremenski distribuiranih,
autonomnih jedinki koje medusobno komuniciraju (na pr. mravi, komunikacioni uredaji,
racunarski procesi) pri ¢emu svaka jedinka obavlja jedan ili viSe zadataka, uz malo ili bez
ikakve centralizovane kontrole. Ako iz lokalne interakcije medu jedinkama rezultira proces
samoorganizovanja, to dovodi do interesantnih, ¢esto i korisnih ponasanja na nivou sistema,
pa se moze re¢i da tada posmatramo fenomen Inteligencije jata. Ako se posmatra kao nau¢na
oblast, za Inteligenciju jata se moze reci da je skorija racunarska i bihevioristicka metafora
za oblast koja se bavi prirodnim i vesStackim sistemima sastavljenim od velikog broja jedinki
koje sadejstvuju koriste¢i decentralizovanu kontrolu i proces samoorganizovanja. Ova oblast
se bavi reSavanjem distribuiranih problema koji su inspirisani bioloskim primerima

zasnovanim na ponaSanju insekata koji zive u druStvima — mravi, termiti, pcele ili ose.
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Slika 1: Samoorganizovanje u simulaciji kolonije termita Mitchel Resnick-a iz 1994.

Strukture koje proisticu iz interakcije pojedinaca razvijaju se kroz proces
samoorganizovanja. Samoorganizovanje je spontano, naizgled svrsishodno formiranje
prostornih, vremenskih, prostorno-vremenskih struktura ili funkcija u sistemu sastavljenom
od nekoliko ili od velikog broja komponenti (slika 1). Pri tome, strukture se pojavljuju na

globalnom nivou kao rezultat interakcije medu komponentama nizeg nivoa 1 interakcije
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medu komponentama nizeg nivoa i okruZenja. Za postizanje samoorganizovanja kljucni
aspekt je komunikacija i to komunikacija koja se deSava na lokalnom nivou izmedu jedinki
— direktna komunikacija 1 izmedu jedinki 1 njithovog okruZenja — indirektna komunikacija ili
stigmergija. Dve jedinke komuniciraju indirektno kada jedna od njih menja okruzenje, tj.

sredinu, a druga reaguje na novu sredinu u nekom od narednih trenutaka.

2.1 Predmet istraZivanja

Moze se re¢i da je predmet istrazivanja oblasti Inteligencije jata generisanje
sloZenosti iz jednostavnosti. Ideja je zasnovana na primecenim pojavama u prirodi, recimo
na posmatranju nacina na koji termiti prave mravinjake, ili kako se organizuju pcelinja
drustva, ili na koji nacin kolonije mrava tragaju za hranom, ili kako se ptice ili ribe grupisu
u jata (slika 2). Postavlja se pitanje Sta ova interesantna ponasanja, uprkos razliitosti, imaju

zajednicko?

TSRO
s 2

.
.‘7
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Slika 2: Primeri iz prirode — jato ptica u V formaciji i jato riba

Pokazalo se najpre da ne postoji centralizovana kontrola, ve¢ da je kontrola potpuno
distribuirana medu brojnim jedinkama, odnosno pojedincima. Zatim da se komunikacija
medu pojedincima desava iskljuc¢ivo na lokalnom nivou, a da ponasanje na nivou sistema
prevazilazi oblike ponaSanja pojedinaca i da je opsti odgovor sistema prilino snazan i
prilagoden promenama u okruzenju. Centralno pitanje vezano za funkcionisanje ovakvih

sistema je kako jedinke organizovane u snazna drusStva, recimo insekti ili neke zivotinje,
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recimo ptice ili ribe, koordiniSu svoje akcije da bi se ispoljili neverovatni vidovi ponaSanja

na nivou grupe, tj. celokupnog posmatranog sistema.

2.2 Cilj izu¢avanja i nacin na koji se dizajnira SI sistem

Opéstiji cilj izucavanja je razumevanje inteligentnog ponasanja bez obzira da li se ono
ostvaruje kod ljudi, masina ili Zivotinja. Nesto uzi je prouc¢avanje kolektivnih ponasanja koja
su rezultat lokalnih interakcija izmedu velikog broja jedinki u jatu i izmedu jedinki i
njihovog okruzenja, kao i primena tih saznanja na razli¢ite oblasti ljudskog delovanja, na
primer za reSavanje optimizacionih problema i1 problema analize podataka, dizajn multi-
robotskih sistema itd.

Prirodni rojevi ili jata su skupovi pokretnih jedinki koje se sve zajedno krecu i to na
prvi pogled haoti¢no 1 u svim smerovima, ali uprkos tome uspevaju ostati na okupu. Osnovna
svojstva prirodnog roja/jata koja se mogu preneti i na apstraktni roj/jato su [9]:

e bliskost: roj moze provoditi jednostavne signale,

e moguénost odgovora: roj moze odgovarati na razli¢ite kvalitativne faktore iz

okoline,

e razli¢itost odgovora: aktivnosti roja nisu ograni¢ene samo na uske, ustaljene

kanale delovanja,

e stabilnost: roj ne menja svoje ponaSanje pri svakoj promeni okoline i

e adaptivnost: roj mora biti sposoban da promeni ponasanje kada se pokaze da je

to od koristi.

Kod problema koji se reSavaju pomocu tehnika Inteligencije jata, dizajn se svodi na
dodeljivanje raCunarskih resursa brojnim relativno jednostavnim jedinicama koje su bez
ikakve centralizovane kontrole i koje komuniciraju na relativno jednostavan i lokalizovan
nacin. Pri tome, cilj nam je postizanje nekog globalno korisnog ponasanja. Ustvari,
modeliraju se apstraktni rojevi jedinki i opazaju se obrasci ponasanja koji se javljaju na
kolektivnom nivou. Apstraktni rojevi su metafora za slobodno struktuirane, dinamicne

skupove ,,apstraktnih Cestica“ u ,,apstraktnim prostorima*“, koji pokazuju slicna zanimljiva
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kolektivna svojstva kao 1 prirodna jata. Agenti, tj. uCesnici su najceSc¢e softverski entiteti
koji medusobno interaktuju u najc¢es¢e virtuelnom okruZenju. Oni predstavljaju model za
»cestice jata®. Kod modeliranja se kre¢e od specifikacije mikro-nivoa, tj. pravila ponaSanja
1 interakcije pojedinaca. Zatim sledi izvrSavanje racunarske simulacije sa ve¢im brojem
jedinki 1 njihovih interakcija, kao 1 istrazivanje emergencije na makro-nivou, tj. opazanje
obrazaca ponasanja koji se javljaju na kolektivnom nivou. Za neki fenomen se kaze da je
emergentan ako su za opis fenomena kao celine potrebne nove kategorije koje nisu potrebne
za opis komponenti tog fenomena [5]. Fenomen roja je emergentan, S§to znac¢i da nema smisla
na nivou jedinke, ve¢ samo celokupnog roja i nastaje kroz medusobne interakcije clanova
roja i ¢lanova roja sa okolinom. Emergentna svojstva su ¢esto iznenadujuca zato $to je tesko

predvideti sve posledice ¢ak i najjednostavnijih oblika interakcije [2]
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3. Podela oblasti SI

Multidisciplinarni karakter SI je potvrden u ¢injenici da se sistemi sa navedenim
karakteristikama mogu naéi u razliCitim oblastima ljudskog delovanja. Moguca je
klasifikacija Sl istrazivanja prema slede¢im kriterijumima:

Prirodna ili veStacka - Uobicajeno je podeliti SI na dve oblasti istrazivanja u skladu
sa prirodom sistema koji se analizira. Stoga govorimo o prirodnim SI istrazivanjima gde se
proucavaju bioloski sistemi i1 o vestackoj SI koja se bavi ljudskim izumima.

Naucna ili inZenjerska - Alternativna i moze se reci vise informativna klasifikacija
SI istrazivanja data je na osnovu ciljeva koji se Zele posti¢i tako da se moze govoriti o
nau¢nom i inzenjerskom pravcu. Cilj naunog pravca je modelovanje SI sistema kao 1
izdvajanje 1 razumevanje mehanizama koji omogucavaju sistemu u celini da se ponasa na
koordiniran nacin, a sve kao rezultat lokalnih jedinka-jedinka i jedinka-okruzenje
interakcija. Sa druge strane, cilj inZenjerskog pravca je koriS¢enje modela razvijenih u
nau¢nom pravcu sa ciljem da se osmisle 1 razviju sistemi koji su u stanju da reSavaju

probleme od prakti¢nog znacaja.

Mravirjzk Mravirjsk

*

Mravirjzk Mravinjzk

Li

¥
* Frepreks * %
*
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Slika 3: Kolonija mrava koja trazi optimalan put kre¢u¢i se od izvora hrane do mravinjaka

Iako se tipi¢no naucno istraZivanje tiCe prirodnih sistema, a tipi¢no inZenjerska
primena odnosi na razvoj vestackih sistema, veliki broj SI studija su sprovedene na rojevima
robota radi potvrdivanja matematickih modela bioloskih sistema. Ove studije su samo
spekulativne prirode i pripadaju nau¢nom pravcu SI. Sa druge strane, moglo bi se uticati na

ponasanje ili izmeniti ponasanje jedinki u bioloskom jatu tako da se ponasanje na nivou jata

10
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koje odatle proizilazi moZe koristiti za reSavanje zadataka od prakticnog znacaja. U ovom
slucaju, iako je sistem kao takav prirodan, ciljevi koje treba posti¢i su iz oblasti primene

inZenjeringa. U narednom tekstu dati su primeri za svaku od ¢etiri mogu¢e kombinacije.

3.1 Prirodna/nau¢na - ponasanje mrava u potrazi za hranom

U ovom sada ve¢ klasicnom eksperimentu uradenom 1990, Deneubourg i njegovi
saradnici su pokazali da kada im se da mogucnost da izaberu izmedu dve putanje razlicitih
duzina koje spajaju gnezdo - mravinjak sa izvorom hrane, kolonija mrava ¢e sa velikom
verovatno¢om kolektivno izabrati onaj kraci (slika 3.). Deneubourg je pokazao da se ovakvo
ponasanje moze objasniti preko jednostavnog modela verovatno¢e u kome svaki mrav
odlucuje kuda ¢e i¢i na osnovu slucajnog izbora zasnovanog na intenzitetu feromona
opazenog na tlu. Taj feromon duz putanje ostavljaju mravi dok se kre¢u od mravinjaka ka

izvoru hrane i nazad.

3.2 Vestacka/naucna - ,sakupljacko* ponasanje kod roja robota

Neke vrste mrava sakupljaju mrtva tela kako bi formirali groblja. Deneubourg i
njegovi saradnici 1991. bili su medu prvima koji su predlozili distribuirani model
verovatno¢e kojim bi objasnili ovakvo ,,sakupljacko* ponaSanje. U ovom modelu mrav
podiZe i ispusta mrtva tela sa verovatno¢ama koje zavise od informacije o gustini mrtvih tela
koja je lokalno dostupna mravima. Beckers i njegovi saradnici su 1994. programirali grupu
robota koji su ispoljili sli¢no ,,sakupljacko* ponaSanje i na taj nacin demonstrirali jednu od

prvih nauc¢no orijentisanih SI studija u kojoj su koris¢eni vestacki agenti (slika 4).
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3.3 Prirodna/inZenjerska - ispitivanje kolektivnog ponasanja Zivotinjskih

grupa

Moguéi razvoj SI je u kontrolisanoj eksploataciji kolektivnhog ponaSanja u
zivotinjskim grupama. Nema primera iz ove oblasti SI iako su u toku neka obecavajuca

istrazivanja. Na primer, u projektu Leurre (http://leurre.ulb.ac.be/index2.html), mali insekti-

roboti se koriste kao mamac kojim se uti¢e na ponasanje grupe bubasvaba. Tehnologija
razvijena u ovom projektu moze se primeniti u razli¢itim oblastima ljudske delatnosti

ukljucujuci poljoprivredu i stocarstvo.

Slika 4: Roboti sakupljaci

3.4 Vestacka/inZenjerska - analiza podataka zasnovana na SI tehnikama

Inzenjeri su iskoristili model sakupljackog ponasanja kod mrava kao inspiraciju za
dizajniranje data mining algoritama (algoritama za rudarenje/pretragu podataka). Pionirski
rad u ovom pravcu dali su Lumer i1 Faieta 1994. Oni su osmislili veStacko okruzenje u kome
vestacki mravi kupe 1 ostavljaju podatke sa verovatno¢ama koje su odredene slicnosc¢u sa
ostalim podacima koji postoje u njihovom susedstvu. Isti algoritam je koriS¢en za reSavanje
problema kombinatorne optimizacije ili kako se drugacije formuliSu, problema grupisanja

(Bonabeau i njegovi saradnici 1999.).
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4. Svojstva SI sistema

Tipican SI sistem ima slede¢e osobine:

e sastoji se od velikog broja jedinki,

e jedinke su relativno homogene, tj. one su ili identi¢ne ili se mogu svrstati u nekoliko
razlicitih tipova,

e interakcije medu jedinkama su zasnovane na jednostavnim pravilima ponasanja koja
koriste samo lokalne informacije koje jedinke razmenjuju direktno ili indirektno,
preko okruzenja i

e sveukupno ponasanje sistema je rezultat interakcije izmedu jedinki i interakcije

jedinki sa okruzenjem, tj. samoorganizovanog ponasanje grupe.

Karakteristi¢no svojstvo SI sistema je sposobnost da reaguje na koordinisan nacin
bez prisustva koordinatora ili spoljasnjeg kontrolera. Mnogi primeri se mogu naci u prirodi
gde jata ili rojevi pokazuju interesantne vidove kolektivnog ponasanja bez jedinke koja
kontroliSe grupu ili koja je svesna celokupnog ponaSanja grupe. Bez obzira na nepostojanje
jedinke koja kontroliSe grupu, jato kao celina moze pokazati inteligentno ponasanje, §to je
isklju¢ivo posledica interakcije prostorno susednih jedinki koje se ponasaju prema
jednostavnim pravilima. NajéeS¢e, ponaSanje svake jedinke u jatu je opisano
probabilistickim terminima, tj. ponaSanje svake jedinke je stohasticko 1 zavisno od
individualne percepcije najblize okoline, odnosno susedstva.

Na osnovu navedenih osobina SI sistema moguce je projektovati sistem koji je
skalabilan, paralelan i toleriSe greske.

Skalabilnost znaci da sistem moze da odrzava svoju funkciju dok povecava veli¢inu
bez potrebe da se redefiniSe nacin na koji njegovi delovi medusobno interaguju. Zbog toga
Sto u SI sistemima interakcija podrazumeva samo susedne jedinke, broj interakcija ne tezi
da raste sa povec¢anjem broja jedinki u jatu, tj. individualno ponaSanje ne zavisi mnogo od
dimenzija jata. Kod vestackih sistema skalabilnost je interesantno svojstvo, jer skalabilan
sistem moze da poveta ucinak jednostavnim povecanjem veliCine bez ikakvog
reprogramiranja.

Paralelne akcije su moguce u SI sistemima zato $to jedinke koje Cine jato mogu da
obavljaju razli¢ite akcije na razli¢itim mestima u isto vreme. U vesStackim sistemima

paralelne akcije su pozeljne, jer to ¢ini sistem fleksibilnijim, tj. sposobnim za
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samoorganizovanje u timove koji istovremeno rade na razli¢itim aspektima nekog sloZzenog
zadatka.

Tolerantnost na greske je inherentno svojstvo SI sistema usled decentralizovane,
samoorganizujuce prirode njihovih kontrolnih struktura. PoSto se sistem sastoji od velikog
broja izmenjivih jedinki i nijedna od njih ne kontroliSe ponasanje sistema kao celine, jedinka

koja gresi se moze lako ,,otpisati* i zameniti drugom koja u potpunosti funkcionise.
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5. Studije i primene SI tehnika

U daljem tekstu je dat kratak prikaz nekoliko primera naucnih i inZenjerskih studija
SI sistema. Od nauc¢nih opisano je ponasSanje karakteristicno za koloniju mrava, kao i
kolonije osa i termita. Kao primer inzenjerskih studija ukratko je opisana jedna od prvih
racunarskih simulacija koja imitira ponasanje karakteristi¢no za jata ptica i riba, kao i dve

najpoznatije metaheuristike koje u svojim kodovima imitiraju ove vidove ponasanja.

5.1 ,,Sakupljacko* ponasanje kod mrava

Mravi grade groblja sakupljanjem mrtvih tela na jednom mestu u mravinjaku.
Oni takode organizuju prostorno rasporedivanje larvi u odeljke sa manjim larvama u centru
odeljka 1 ve¢im, tj. starijim, na periferiji. Ovakvo ponasanje kod mrava je inspirisalo niz
naucnih studija. Naucnici su formulisali jednostavne modele verovatno¢e ovih ponaSanja i
testirali ih kroz simulacije (Bonabeau i njegovi saradnici 1999.). Osnovni modeli kazu da ¢e
neoptere¢eni mrav pokupiti mrtvo telo ili larvu sa verovatnoCom koja je obrnuto
proporcionalna lokalno uocenoj gustini, dok je verovatnoca da optere¢eni mrav ispusti teret
proporcionalna lokalnoj gustini sli¢nih objekata (mrtvo telo ili larva). Ovaj model je
potvrden eksperimentalnim podacima dobijenim na osnovu ponasanja stvarnih mrava.

U taksonomiji ovo je primer prirodno/nau¢nog SI sistema.

5.2 Ponasanje osa i termita prilikom izgradnje gnezda

Ose prave gnezda - osinjake sa veoma slozenom unutra§njom strukturom koja je
daleko izvan kognitivnih sposobnosti jedne ose (slika 5). Termiti grade gnezda - mravinjake
¢ije dimenzije mogu dosti¢i viSe metara u visinu ili u prec¢niku i koji su ogromni u odnosu
na jedinku termita koja meri tek nekoliko milimetara. Naucnici su proucavali mehanizme

koordinacije koji omogucavaju izgradnju ovih objekata i formulisali modele verovatnoce
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koji koriste stigmergijsku komunikaciju kako bi objasnili ponasanje ovih insekata. Neki od
modela su implementirani u kompjuterske programe 1 iskoriS¢eni za izgradnju simuliranih
struktura koje podsecaju na morfologiju pravog gnezda (Bonabeau i1 njegovi saradnici

1999.). U taksonomiji ovo je primer prirodno/nauc¢nog Sl sistema.

Slika 5: Osinjaci

5.3 Formiranje jata kod ptica i riba

Formiranje jata je primer visoko koordinisanog grupnog ponasanja velikog broja
ptica ili riba. Naucnici su pokazali da se ovakva ,,elegantna‘“ ponasanja na nivou jata mogu
razumeti kao rezultat procesa somoorganizovanja u sluc¢aju kada ne postoji lider, tj. jedinka-
voda i gde svaka jedinka zasniva svoje odluke o kretanju isklju¢ivo na lokalno dostupnim
informacijama: daljina, procenjena brzina i pravac kretanja najblizih suseda. Ove studije su
inspirisale veliki broj kompjuterskih simulacija koje se koriste u kompjuterskoj grafickoj
industriji, filmskoj industriji 1 kompjuterskim igrama. Prva je bila simulacija Craig Reynold-
a iz 1986. nazvana Boids (slika 6). Objekti koji formiraju jato nazvani su Boid-ima. To su
jednostavni agenti koji ne poseduju nikakvu internu reprezentaciju okoline, nemaju ciljeve,
ne planiraju delovanje ve¢ sprovode odredene akcije kada su zadovoljeni odredeni uslovi.
Osnovni model njithovog ponasanja je zasnovao na tri jednostavna pravila:

e izbegavati sudar,
e pokusati i¢i brzinom kojom idu najblizi susedi i u prose¢nom pravcu kretanja

najblizih suseda i

e pokusati da se primakne sredistu jata.
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Implementacijom na raCunaru dobijeni su vrlo realisti¢ni prikazi kretanja jata.
Osnovni model je kasnije proSiren uvodenjem kompleksnijih pravila kao na primer
izbegavanje prepreka 1 traZenje cilja.

U taksonomiji ovo su primeri prirodno/nauc¢nog i vestacko/inZenjerskog SI sistema

4,
IIIIII i
|; | Izbegavaj sudar
/ A

/ }}. > \ Pokusaj iéi istom
' ‘_& " brzinom i u praveu
' t |

, kretanja najblizih
> })‘ \> / suseda

PokusS$aj se primaci
sredini jata

respektivno.

N

Slika 6: Model ponasanja Boid-a
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5.4 Ant Colony Optimization ~ACO- Optizacija pomo¢u mravlje kolonije

Stigmergija je dovela do razvoja algoritma Optimizacije pomoc¢u mravlje kolonije,
tj. za njega je bitan ovaj vid komunikacije. Optimizacija pomoc¢u mravlje kolonije (Dorigo,
Meniezzo i Colorni 1991.; Dorigo i Stiitze 2004.) je metaheuristika zasnovana na populaciji
koja se moze koristiti za pronalazenje pribliznih reSenja teSkih optimizacionih problema.
Algoritam je inspirisan ranije opisanim ,,sakupljackim* ponaSanjem kod mrava. U ACO
algoritmu skup softverskih agenata nazvanih ,,veStacki mravi traga za dobrim reSenjem za
dati optimizacioni problem preveden u problem nalaZzenja minimalne cene puta u tezinskom
grafu. Vestacki mravi postepeno nalaze resenje kretanjem po grafu. Proces nalazenja reSenja
je stohasticki 1 zasnovan je na feromon modelu, odnosno skupu parametara povezanih sa
komponentama grafa (bilo ¢vorovima ili granama) vrednostima koje mravi modifikuju u
toku rada. ACO je uspeSno primenjen na mnoge klasicne kombinatorne probleme
optimizacije, kao 1 diskretne optimizacione probleme koji imaju stohasticke 1/ili dinamicke
komponente.

Primeri primene ACO algoritama su aplikacije za rutiranje u komunikacionim
mrezama (videti odeljak upravljanje mrezama zasnovano na jatima) i stohasticke verzije
dobro poznatih kombinatornih problema kao $to je Problem trgovackog putnika (Traveling
Salesman Problem - TSP). ACO algoritam je prosiren tako da se moze koristiti za reSavanje
kontinualnih i optimizacionih problema mesovitih promenljivih (Socha i Dorigo u Stampi).

ACO je verovatno najuspesniji primer vestacko/inzenjerskog SI sistema sa velikim

brojem primena u realnim problemima.

5.5 Particle Swarm Optimization —-PSO- Optimizacija pomo¢u rojeva Cestica

Optimizacija pomoc¢u rojeva Cestica (Kennedy i Eberhart 1995.; Kennedy i Shi,
2001.) je stohasticka optimizaciona tehnika zasnovana na populaciji za reSavanje
kontinualnih optimizacionih problema. Inspirisan je socijalnim ponasanjem u jatima ptica i
riba. U PSO algoritmu skup softverskih agenata, nazvanih Cestice, traga za dobrim reSenjem

za dati kontinualni problem optimizacije. Svaka Cestica je potencijalno reSenje razmatranog
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problema i koristi sopstveno iskustvo i iskustvo susednih Cestica da bi odabrala kako da se
krece u prostoru pretrage. U fazi inicijalizacije svakoj Cestici je dat slucajno odabrani poloZaj
1 pocetna brzina. Pozicija Cestice predstavlja reSenje problema i zato ima vrednost datu
funkcijom cilja. Dok se krecu u prostoru pretrage Cestice pamte poloZzaj, tj. poziciju najboljeg
reSenja koje su nasle. U svakoj iteraciji algoritma svaka Cestica se krec¢e brzinom koja je
suma tri komponente: stare brzine, brzine koja pokrece Cesticu ka poziciji u prostoru pretrage
gde je prethodno pronasla najbolje resenje do tada i brzine koja pokrece Cesticu prema
lokaciji u prostoru pretrage gde su susedne Cestice nasle najbolje resenje do tada. PSO
algoritam je primenjen na veliki broj razli¢itih problema i1 joS je jedan primer

vestacko/inzenjerskog SI sistema.

5.6 Upravljanje kompjuterskim mreZama zasnovano na SI tehnikama

Prvi pristup upravljanju mrezama zasnovan na SI tehnikama predlozili su
Schoonderwoerd 1 njegovi saradnici 1996. 1 Di Caro 1 Dorigo 1998. Schoonderwoerd i
saradnici predlozili su Ant-Based Control (ABC) — Kontrolu zasnovanu na mravima,
algoritam za rutiranje i podelu opterecenja u mrezama kod kojih se koristi prenos podataka
sa komutacijom veza. Di Caro i Dorigo predlozili su AntNet algoritam za rutiranje u
mrezama gde se podaci prenose sa komutacijom paketa. Dok je ABC bio dokaz koncepta,
AntNet (koji je ustvari ACO algoritam) je u poredenju sa mnogim vrhunskim algoritmima i
njihovim performansama konkurentan, posebno u situacijama visoko dinamic¢nog i
stohastickog protoka podataka kakav se mozZe na¢i u mrezama poput Interneta. Nadgradnja
AntNet-a je uspesno primenjena na ad-hoc mreze (Di Caro, Ducattelle i Ganbardella, 2005.)
na primer za rutiranje u mobilnim ad hoc mrezama gde je svaki ¢vor domacin 1 ruter, mreze
su bez infrastrukture ili centralizovane kontrole, ¢vorovi se mogu kretati, udruziti ili napustiti
mrezu u bilo koje vreme, kratkog su dometa i1 bu¢ne transmisije. Ovi algoritmi su jo§ jedan

primer uspeSnog vestacko/inZenjerskog SI sistema.
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5.7 Kolektivna robotika

Postoji veliki broj oblika ponaSanja jata posmatranih u prirodnim sistemima koji su
inspirisali inovativne nacine reSavanja problema pomocu grupe ili roja robota. Kooperativno
ponasanje kod grupe robota je oblast Kolektivne robotike (Swarm Robotics - SR) koja
privlaci sve viSe interesovanja, a tice se novijeg pristupa koordinaciji multi-robotskih
sistema. Drugim rec¢ima, Kolektivna robotika je primena principa Inteligencije jata za
kontrolu grupe robota. Kolektivno ponaSanje kod robota nastaje kroz medurobotske
interakcije 1 interakcije robota sa okolinom, sli¢no kao kod prirodnih rojeva. Individualna
kontrola pojedinih robota zamenjuje se refleksnim i reaktivnim uticajem jednog robota na
drugog. Roj ¢ini ve¢i broj relativno jednostavnih robota, agenata, kod kojih je kretanje cesto
implementirano kao varijanta Reynold-ovog Boids algoritma za kretanje jata.

Osnovno svojstvo roja robota je distribucija posla, tj. podela optere¢enja medu
robotima prilikom izvodenja nekog zadatka, kao 1 deljenje rezultata izvrSavanja
individualnih zadataka. Neka od bitnijih svojstava su 1 jednostavniji dizajn robota, manji 1
jeftiniji procesori i zamenjivost individualnih robota.

Budu¢nost Kolektivne robotike bi mogla biti u razvoju rojeva kognitivnih robota, tj.
rojeva sa slozenim agentima sposobnim za pojacano ucenje kod kojih ¢e bitna svojstva biti
interna reprezentacija okoline, znanje o vlastitom delovanju i njegovim posledicama,
planiranje ostvarivanja ciljeva i sposobnost improvizacije. Na primer, mogao bi se razviti
robotski tim za misije traganja i spasavanja u slucajevima prirodnih i1 tehnoloskih katastrofa.

Kao i kod SI sistema uopSte, SR sistemi imaju i nauc¢ni i inZenjerski pravac.
»Sakupljacko® ponasanje u roju robota je ranije pomenuto kao primer vestacko/naucnog
sistema. Primer veStacko/inzenjerskog SR sistema je kolektivni prevoz objekta preteSkog za

jednog robota, ponasanje takode Cesto videno u koloniji mrava.
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6. BioloSka inspiracija

Culo vida kod veéine mravljih vrsta je rudimentalno razvijeno, a postoje i vrste koje
su potpuno slepe. U stvari, ve¢i deo komunikacije izmedu jedinki i izmedu jedinki i
okruzenja zasnovan je na kori§¢enju hemikalija koje mravi proizvode. Ove hemikalije
nazivaju se feromoni. Posebno vazno ponasanje za drustveni zZivot mrava je polaganje i
pracenje traga feromona. Ovo kolektivno ponasSanje gde na jedinku mrava utice trag
feromona koje je ostavio drugi mrav je osnovna inspiracija za nastanak mravljih
algoritama.

Cetrdesetih i pedesetih godina dvadesetog veka francuski entomolog Pierre-Paul
Grasse je zapazio da neke vrste termita reaguju na kako ih je on nazvao “znacajni podsticaj”
ili “znacajni stimulans”. Primetio je da efekti ove reakcije mogu biti novi znac¢ajni stimulans
1 za insekta koji ih je izazvao 1 za ostale insekte u koloniji. Gresse je koristio termin
stigmergija kako bi opisao ovaj nacin komunikacije u kojem su “radnici stimulisani
ucinkom koji su postigli”.

Dve najznacajnije karakteristike stigmergije koje je razlikuju od ostalih oblika
komunikacije su sledece:

e stigmergija je indirektan, ne-simbolicki vid komunikacije koji koristi okruzenje -

insekti razmenjuju informacije menjajuéi okruzenje 1

e stigmergijska informacija je lokalno dostupna - dostupna je samo onim insektima

koji posete mesto gde je ona deponovana ili njegovu najblizu okolinu.

Primere stigmergije mozemo videti kod kolonije mrava. Kod mnogih vrsta mrava,
mravi koji idu ka 1 od izvora hrane deponuju na tlu supstancu zvanu feromon. Drugi mravi
osecaju prisustvo feromona i teze da prate putanje na kojima je koncentracija feromona veca.
Pomoc¢u ovog mehanizma mravi veoma efikasno transportuju hranu od izvora do gnezda

(mravinjaka).
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6.1 Eksperiment sa dva mosta

Deneubourg i njegovi saradnici su detaljno ispitali deponovanje i pracenje traga
feromona kod mrava. U eksperimentu poznatom kao “eksperiment sa dva mosta”, gnezdo
kolonije argentinskih mrava povezano je sa izvorom hrane preko dva mosta jednake duzine.
Duz putanje izmedu izvora hrane i gnezda, argentinski mravi deponuju feromon. Inicijalno,
tj. na pocetku eksperimenta, svaki mrav nasumic¢no bira jedan od dva mosta (slika 7a).
Medutim, kao posledica slucajnog protoka mrava, posle nekog vremena na jednom od dva
mosta pojavice se veca koncentracija feromona koja ¢e kao posledicu privuci vise mrava.
Ovo dodatno povecava koncentraciju feromona na tom mostu i ¢ini ga privlacnijim za
mrave, a kao posledica toga nakon nekog vremena ¢itava kolonija ¢e teziti da koristi isti
most. Deneubourgh i njegovi saradnici su ponovili eksperiment viSe puta i zapazili da ¢e
mravi odabrati jedan od dva mosta sa verovatno¢om od 50%. Ovakvo ponasanje na nivou
kolonije, zasnovano na eksploataciji povratne informacije, mravi koriste kako bi pronasli

najkraci put izmedu izvora hrane i njihovog gnezda[1].

15 em
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kalonija Q{/ krana kolonija T 3 hrana
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Slika 7: Eksperiment sa dva mosta (a) oba mosta su iste duzine (b) razli¢itih su duzina

Goss 1 njegove kolege su razmatrali varijantu eksperimenta sa dva mosta u kojoj je
jedan most znacajno duzi od drugog (slika 7b). U ovom slucaju, stohasti¢ki protok kod
inicijalnog odabira mosta je znac¢ajno redukovan a drugi mehanizam igra znac¢ajnu ulogu.
Naime, mravi koji slu¢ajnim izborom odaberu kra¢i most prvi ¢e sti¢i nazad do gnezda.
Kra¢i most ¢e stoga primiti feromon ranije nego duzi, a ova ¢injenica poveceva verovatnocu
da ¢e mravi koji slede odabrati kra¢i pre nego duzi most. Goss i njegovi saradnici su razvili

matematicki model posmatranog ponasanja[1].
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Pretpostavimo da je u datom trenutku m, mrava koristilo prvi, a m, drugi most, tada

¢e verovatnoca p; da ¢e naredni mrav odabrati prvi most biti:

_ (my + k)"
PL= G ¥ )R + (my + k)R

gde su vrednosti parametara k i 4 odredeni na osnovu eksperimenta, a o¢igledno verovatnoca
da ¢e naredni mrav odabrati drugi most iznosi p, = 1 —p; . Monte Karlo simulacije

pokazale su veoma dobre rezultate zak =~ 201 h = 5.
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7. Optimizacione tehnike

Model koji su predstavili Goss 1 njegovi saradnici za ponaSanje mrava pri sakupljanju
hrane je bio inspiracija za razvoj Optimizacije pomocu mravlje kolonije (ACO). U ACO,
veliki broj vestackih mrava izgraduju reSenje problema optimizacije 1 razmenjuju
informacije o kvalitetu pronadenih reSenja na nacin preuzet od pravih mrava.

Optimizacija pomo¢u mravlje kolonije (ACO) je metaheuristika zasnovana na
populaciji koja se moze koristiti za reSavanje teskih optimizacionih problema. Kod ACO
algoritma set softverskih agenata, zvanih vestacki mravi, traga za povoljnim reSenjem datog
problema optimizacije. Da bi ACO mogao da se primeni dati optimizacioni problem se
prevodi u problem pronalaZzenja najpovoljnijeg puta u tezinskom grafu. Vestacki mravi
postepeno izgraduju reSenje kretanjem po grafu. Izgradnja reSenja je stohastiCki proces
zasnovan na feromon modelu, tj na setu parametara povezanih sa komponentama grafa, bilo

¢vorovima ili granama, ¢ije vrednosti u toku pretrazivanja grafa menjaju vestacki mravi.

7.1 Metaheuristike

Prefiks meta na grckom jeziku znaci iznad, $to ukazuje da metaheuristike kao metodi
kombinatorne optimizacije rade na viSem nivou od heuristika. Mogu biti predstavljene kao
algoritmi koji su “unapredene heuristike u cilju Sto efikasnijeg 1 efektivnijeg pretrazivanja
prostora reSenja”. Rec je prvi put upotrebio Glover i od tad je prihvacena kao naziv ove klase
algoritama.

Postoje mnogobrojne vrste metaheuristika, a neke od njih su inspirisane ponasanjem
odredenih rojeva ili jata jedinki u prirodi. U ovu grupu spadaju metoda Optimizacije pomocu
mravlje kolonije, metoda Optimizacije pomocu roja pcela (Bee Colony Optimization),
Genetski algoritmi (Genetic Algorithm - GA). Ove metaheuristike polaze od nekog
praznog parcijalnog reSenja, a zatim iterativno zamenjuju novom generacijom resenja
prethodnu sve dok kriterijum zaustavljanja ne bude zadovoljen. Razlikuju se dve podklase

ove vrste algoritama - sa pamcenjem informacija o prethodnoj generaciji reSenja ili
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bez pamcenja. U prvom slucaju, informacija o staroj populaciji se moze iskoristiti da bi se

generisala nova generacija reSenja.

7.2 Objasnjenje ACO algoritma preko primera

Najjednostavniji na¢in za razumevanje nacina rada ACO algoritma je preko primera.
Razmatra¢emo primenu algoritma na tzv. Problem trgovackog putnika (Traveling Salesman
Problem - TSP). U postavci problema dat je skup lokacija — gradova i rastojanja izmedu njih.
Cilj je naci najkraci put koji ¢e svaki grad posetiti jednom 1 samo jednom. Formalno, treba
nac¢i Hamiltonov put minimalne duzine u potpuno povezanom grafu.

U ACO ovaj problem se reSava simuliranjem velikog broja vestackih mrava koji se
kre¢u po grafu na kojem je problem predstavljen na slede¢i nacin: svaki ¢vor predstavlja
grad, a svaka grana je veza izmedu dva grada. Promenljiva zvana feromon povezana je sa
svakom granom grafa i nju mogu da ¢itaju 1 menjaju vestacki mravi.

Kako bismo primenili ACO na TSP posmatracemo graf ¢iji ¢e cvorovi biti povezani
sa skupom gradova koje treba posetiti. Ovakav graf naziva se graf izgradnje (resenja).
Kako je kod TSP moguce preci iz svakog grada u bilo koji drugi iz postojeceg skupa gradova,
graf izgradnje je potpuno povezan i broj ¢vorova jednak je broju gradova. DuZina grana
izmedu dva ¢vora proporcionalna je rastojanju izmedu dva odgovaraju¢a grada, a vrednost
feromona 1 heuristike povezujemo takode sa granama grafa. Vrednost feromona se menja
tokom izvrSavanja algoritma i predstavlja kumulativno iskustvo kolonije mrava, dok su
vrednosti heuristike zavisne od posmatranog problema, a u slucaju TSP to su vrednosti
inverzne duzinama grana.

ACO je iterativni algoritam. U svakoj iteraciji (koraku) posmatra se veci broj
vestackih mrava. Mravi izgraduju reSenje na sledec¢i nacin. Svaki mrav polazi od slucajno
izabranog grada — ¢vora grafa izgradnje. Tokom svakog slede¢eg koraka krece se duz grana
grafa. Svaki mrav pamti putanju kojom je prosao, a u svakom narednom koraku bira granu
koja vodi do ¢vora koji jo$ nije posetio. Mrav je formirao reSenje problema kada poseti sve
¢vorove posmatranog grafa. U svakom koraku mrav bira granu do narednog ¢vora koji nije
posetio na osnovu verovatnosnih pravila koja zavise od vrednosti feromona i heuristicke

informacije (slika 8). Sto je veca vrednost feromona i heuristike za neki ¢vor, to je veca
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verovatnoca da ¢e mrav bas njega izabrati za sledec¢i. Na kraju koraka (iteracije), kada svi
mravi formiraju svoje reSenje, vrednosti feromona vezanih za grane u grafu se menjaju —
azuriraju, kako bi naveli mrave u slede¢im iteracijama da konstruiSu resenje sli¢no najboljem
prethodno konstruisanom. Svaka vrednost feromona se na kraju svakog koraka inicijalno
smanjuje za odredeni procenat a kao posledica procesa isparavanja ili evaporacije.
Svaka grana zatim dobija dodatnu koli¢inu feromona proporcionalnu kvalitetu reSenja
kojima pripada (jedno je reSenje po mravu u svakom koraku — iteraciji algoritma). Procedura

se zatim ponavlja sve dok se ne zadovolji kriterijum za zaustavljanje.

©

/,@
g

V
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Slika 8: Mrav koji se nalazi u gradu i bira slede¢i grad koji ¢e posetiti pomoc¢u stohastickog
mehanizma. Ako grad j jo$ uvek nije posecen, moze biti odabran sa verovatno¢om koja je proporcionalna sa
koli¢inom feromona deponovanog na grani (i,j).

U eksperimentu sa dva mosta je pokazano da je nivo isparavanja feromona
zanemarljiv u poredenju sa vremenom potrebnim da kolonija mrava konvergira ka kra¢em
putu, tako da se pri modeliranju problema moZze zanemariti. Kod vestackih mrava situacija
je drugacija. Eksperimentalni rezultati su pokazali da kod jednostavnijih grafova, recimo
onih koji modeluju postavku eksperimenta sa dva mosta, evaporacija feromona takode nije
neophodna. Nasuprot tome, simuliranje evaporacije znacajno poboljSava performanse

algoritma u pronalazenju dobrog reSenja u TSP kod kompleksnijih grafova.
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7.3 Najpoznatiji ACO algoritmi

Do danas je predstavljen veci broj razlic¢itih varijanti algoritma Optimizacije pomoc¢u
mravlje kolonije. Originalni, prvi ACO algoritam poznat kao Ant System (AS) — Sistem
mrava, pojavio se pocetkom devedesetih godina dvadesetog veka, tacnije 1991. i prvi put
su ga objavili Dorigo i njegovi saradnici. Od tada se pojavio veliki broj varijanti ACO
algoritma (slika 9). Medu poznatijim su Ant Colony System (ACS) — Sistem kolonije mrava,
koji su objavili Dorigo i Gambardella 1996. i MAX-MIN Ant System (MMAS) Stiitzle i
Hoos 1996. [10] Svi ovi algoritmi dele istu ideju koja se najbolje moze pokazati na primeru

gde se oni primenjuju. U slede¢em poglavlju je dat vise formalni opis ACO algoritma.

Naziv algoritma Autor Godina pojavljivanja
Ant System (AS) Dorigo i saradnici 1991.
Elitist AS Dorigo i saradnici 1992.
Ant-Q Gambardella & Dorigo 1995.
Ant Colony System Dorigo & Gambardella 1996.
MAX-MIN AS Stiitzle & Hoos 1996.
Rank-based AS Bullnheimer i saradnici 1997.
ANTS Maniezzo 1999.
BWAS Cordon i saradnici 2000.
Hyper-cube AS Blum i saradnici 2001.

Slika 9: Nepotpuna lista najuspesnijih ACO algoritama po hronoloskom redu pojavljivanja

27



Ivan Sarenac Inteligencija jata, ACO metaheuristika

8. ACO Metaheuristika

ACO je formalizovana u metaheuristiku za probleme kombinatorne optimizacije.
Prvi su to ucinili Dorigo i njegovi saradnici. Re¢ heuristika potice od gréke reci heurisko i
prevedena na srpski jezik ima znacenje otkriti ili na¢i. Heuristika predstavlja kompromis
izmedu potrebe da algoritam bude jednostavan i Zelje da isti razlikuje dobre i loSe odluke.
Prefiks meta na grékom jeziku znaci iznad, Sto ukazuje na to da metaheuristike kao metodi
kombinatorne optimizacije rade na viSem nivou od heuristika. Mogu biti predstavljene kao
algoritmi koji su ,,unapredene heuristike u cilju Sto efikasnijeg i efektivnijeg pretrazivanja
prostora reSenja‘“. Rec€ je prvi put upotrebio Glover i od tada je prihva¢ena kao naziv ove
klase algoritama. Drugacije se moze re¢i da je metaheuristika skup algoritamskih koncepata
koji se mogu koristiti za opisivanja heuristi¢kih metoda koje koristimo kod reSavanja Sirokog
spektra razli¢itih problema. Drugim re¢ima, metaheuristika je opsti algoritam koji se moze
primeniti na razli¢ite optimizacione probleme uz relativno malo modifikacija. Kako bi se
ACO mogao primeniti na dati problem kombinatorne optimizacije potrebno ga je prilagoditi

adekvatnom modelu problema.

8.1 Model problema kombinatorne optimizacije

Model P = (S, 12, ) problema kombinatorne optimizacije sastoji se od:

e prostora pretrage S definisanim nad kona¢nim skupom diskretnih variabli, tj.
promenljivih - X;,i = 1,n

e skupa 2 ogranicenja nad promenljivima

e i funkcije cilja f:S - R¢ ¢iji minimum trazimo

Inace, svaki problem trazenja maksimuma trivijalno se moze prevesti u problem
trazenja minimuma, naime trazenje maksimuma funkcije g ekvivalentno je trazenju

minimuma funkcije f=-g.

28



Ivan Sarenac Inteligencija jata, ACO metaheuristika

Promenljiva X; wuzima vrednosti iz skupa dopustivih vrednosti D; =

{vil,viz,...,vilDil}. Prihvatljivo reSenje s € S dobijamo kada sve promenljive dobiju

vrednosti koje zadovoljavaju sva ograni¢enja u . ReSenje s* € S je globalni optimum
(minimum) akko f(s*) < f(s),Vs € S.

Ovaj model problema kombinatorne optimizacije se koristi za definisanje feromon
modela ACO algoritma. Vrednost (koli¢ina) feromona dodeljuje se svakoj mogucoj
komponenti reSenja. Formalno, vrednost feromona 7;; povezana je sa komponentom reSenja
c;j koja je vezana sa dodelom X; = vij vrednosti diskretnoj promenljivoj. Skup svih moguéih
komponenti reSenja obelezava se sa C.

U ACO algoritmu vestacki mravi izgraduju reSenje pretrazujuéi potpuno povezan
tezinski graf G.(V,E) , gde je V skup svih ¢vorova, a E skup svih grana ovoga grafa. Graf
moze biti povezan sa komponentama reSenja, skupom C, na dva nacina: komponente mogu
biti predstavljene ili ¢vorovima ili granama. Vestacki mravi se kre¢u od ¢vora do ¢vora duz
grana grafa, izgradujuci tako (inkrementalno) parcijalno reSenje. Neke metaheuristike, kao
Sto je ACO, polaze od praznog parcijalnog reSenja. Uz to, mravi ostavljaju (deponuju)
izvesnu koli¢inu feromona duz komponenti preko kojih se krecu, bili to ¢vorovi ili grane
grafa. Koli¢ina At deponovanog feromona zavisi od kvaliteta reSenja koje su pronasli.
Slede¢i mrav koji dode na taj ¢vor ili granu koristi informaciju o feromonu kako bi se nadalje
kretao ka onim elementima prostora pretrage koji ,,obe¢avaju‘ optimalnije reSenje.

Kod problema trgovackog putnika (TSP) reSenje se moze predstaviti kao skup od n
promenljivih, gde je n broj gradova koje treba obi¢i. Svaka od promenljivih povezana je sa
ta¢no jednim gradom. Promenljiva X; oznacava grad koji treba posetiti nakon grada i. Ovde
su komponente reSenja parovi gradova koje treba posetiti jedan za drugim u datom
redosledu. Komponenta reSenja ¢;; = (i, j) oznacava da reSenje koje se analizira preporucuje
da grad j treba posetiti odmah nakon grada i. U ovom slucaju teZinski graf izgradnje je graf
u kome su ¢vorovi gradovi, a grane su komponente reSenja datog TSP problema. Kao
posledica toga, mravi deponuju feromon duZz grana tezinskog grafa.

Treba znati da se u teZinskom grafu komponente reSenja mogu predstaviti i
¢vorovima na kojima se feromon deponuje. lako ovaj nacin deluje manje ,,prirodno* za TSP

1 on je korektan.
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8.2 Pseudokod

U ACO algoritmu skup vestackih mrava — agenata, koji odgovara koloniji mrava u

prirodnom okruzenju, zajednicki resava zadati problem koriste¢i pri tome graf izgradnje.

Informacija koju agenti — mravi sakupe tokom procesa pretrage se ¢uva u tragu feromona

T;; povezanim sa granom grafa (/). Trag feromona predstavlja dugoro¢nu memoriju u kojoj

se nalaze podaci o Citavoj dotadaSnjoj pretrazi. U zavisnosti od problema koji se reSava, trag

feromona moze biti povezan sa svim ¢vorovima grafa izgradnje ili samo sa pojedinim. Uz

¢vorove moZe biti i najeSCe i jeste vezana heuristiCka vrednost 1;; koja predstavlja od ranije

poznatu informaciju o problemu, ili informaciju ¢iji izvor nisu sami mravi.

Naves¢emo neke osobine koje vaze za koloniju vesStackih mrava, kao 1 za veStacke

mrave kao jedinke.

Iako je svaki mrav kao jedinka sposoban da zasebno izgradi reSenje za posmatrani
problem, kvalitetna reSenja nastaju gotovo iskljucivo kao posledica interakcije i
zajednickog rada svih mrava.

Svaki mrav koristi samo privatne informacije i one lokalne vezane za ¢vor koji
posecuju i granu kojom se krecu.

Mravi komuniciraju isklju¢ivo na indirektan nacin preko informacija koje citaju,
odnosno upisuju u promenljive koje ¢uvaju vrednosti feromona.

Sami mravi se ne menjaju ali menjaju nacin na koji je problem predstavljen i
posmatran od strane drugih mrava.

Mrav k ima memoriju M* u kojoj se nalazi informacija o putu koji je do tada presao.
Memorija se koristi kako bi se sacuvalo do tada izgradeno reSenje, kako bi se ono
procenilo 1 kako bi se kretanjem unazad duz predenog puta aZzurirale vrednosti
feromona.

Mravu se moze zadati pocetno stanje — ¢vor od koga polazi 1 jedno ili viSe zavrSnih
stanja ili terminalnih uslova.

Mrav polazi od pocetnog stanja — ¢vora, krece se ka dozvoljenim susednim stanjima
1 tako iterativno (korak-po-korak) izgraduju resenje. Proces izgradnje se zavrSava
kada bar jedan mrav zadovolji bar jedan od zadatih terminalnih uslova.

Krecu¢i se od Cvora i ka susednom ¢voru j mrav moze azurirati trag feromona 7;; na

grani (i,j). Ovo je tzv. ,,onlajn‘ korak-po-korak azuriranje feromona.
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e Kada izgradi resenje, koriste¢i memoriju mrav se moze vratiti duz puta kojim je
proSao i azurirati trag feromona na predenim granama. Ovo je tzv. ,,onlajn“ odlozeno
azuriranje feromona.

e Nakon $to izgradi reSenje 1 nakon Sto azurira trag feromona duz grana koje je posetio,

mrav umire 1 tako oslobada zauzete resurse.

ACO metaheuristika je opisana slede¢im pseudokodom:

Algoritam1: Pseudokod — ACO metaheuristika
PROCEDURE ACO_Metaheuristika()
Podesi_Parametre();
Inicijalizuj Vrednost Traga Feromona();
WHILE (Nije zadovoljen kriterijum za zaustavljanje) DO
Raspored_aktivnosti
Konstruisi_ Mrave I Mravlja_Resenja();
Primeni_Lokalnu_Pretragu();  {opcionalno}
Podesi_Vrednosti_Feromona(),
END Raspored_aktivnosti
END WHILE
END PROCEDURE

Nakon pocetnih procedura inicijalizacije metaheuristika prolazi kroz tri koraka u
okviru bloka Raspored aktivnosti. U prvom koraku formiraju se mravi koji zatim izgraduju
vise reSenja koja se unapreduju kroz proceduru lokalne pretrage koja je opcionalna i kona¢no
se ponovo podeSavaju (azuriraju) vrednosti feromona. Vazno je zapaziti da u bloku
Raspored aktivnosti nije eksplicitno odredeno kako ¢e se i kojim redosledom ove tri
aktivnosti izvrSavati 1 posebno da li ¢e se izvrSavati paralelno ili nezavisno, odnosno da li je
potrebna nekakva sinhronizacija u njthovom izvrSavanju. Ostavljeno je dizajneru algoritma
da osmisli kako ¢e ove tri procedure medusobno interagovati. Sledi detaljniji opis navedena

tri koraka.
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KonstruiS§i_Mrave I _Mravlja_ReSenja()

Pseudokod ove procedure bi mogao da izgleda ovako:

Algoritam2: Pseudokod
PROCEDURE Konstruisi Mrave I Mravilja Resenja()
WHILE (Ima raspolozivih resursa) DO
Kreiraj Novog Mrava(),
Aktiviraj Novog Mrava();
END WHILE
END PROCEDURE

Algoritam3: Pseudokod
PROCEDURE Aktiviraj Novog Mrava() {Zivotni ciklus mrava}
Inicijalizuj Mrava(); {poletno stanje}
WHILE (Trenutno_stanje # Terminalno_stanje) DO
A=Ucitaj Graf Izgradnje(),
P=0dredi_Moguce Putanje(A,M,Q);
Novo_stanje= Primeni_Pravilo_Odlucivanja(P,Q),
Predi Na_Novo_Stanje(Novo_stanje),
IF (Onlajn korak-po-korak azuriranje feromona)
Azuriraj Trag Feromona_Na_Posecenim_Granama();
Azuriraj Graf Izgradnje(),
ENDIF
M=Upisi_Novo Stanje U Memoriju();
END WHILE
IF (Onlajn odlozeno azuriranje feromona)
FOREACH Poseceni_c¢vor DO
Azuriraj Trag Feromona Na_ Posecenim Granama();
Azuriraj Graf Izgradnje();
END FOREACH
ENDIF
Mrav_Umire();
END PROCEDURE

Formira se skup od m vestackih mrava koji zatim konstrui$u reSenja od elemenata

kona¢nog skupa dopustivih komponenata reSenja C = {cl- j},i =1n;j=1,..|D] .

Izgradnja reSenja krec¢e od praznog parcijalnog reSenja s = @ . Pri svakom koraku izgradnje
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reSenja, parcijalno reSenje s? se prosiruje dodavanjem dozvoljenih komponenti reSenja iz
skupa N(s?) € C koji je definisan kao skup komponenti koje se mogu dodati parcijalnom
reSenju sP bez naruSavanja ograniCenja iz skupa Q . Komponente reSenja se ¢uvaju u
memoriji M mrava. Proces izgradnje reSenja moze se posmatrati kao ,,Setnja“ po teZinskom
grafu G.(V,E) .

Izbor komponente reSenja iz skupa N(sP) voden je stohastickim (verovatnosnim)
mehanizmom koji je zasnovan na koli¢ini feromona povezanim sa svakim od elemenata
skupa N(sP) . Pravilo za izbor komponente reSenja varira u zavisnosti od varijante ACO
algoritma, ali u svakom od njih inspirisan je modelom ponasanja koji daju pravi mravi u
jednacini koje je data u ekserimentu sa dva mosta.

U proceduri Aktiviraj Novog Mrava, Terminalno stanje se odnosi na kompletno
reSenje koje mrav izgradi (svi ¢vorovi grafa izgradnje ta¢no jednom poseceni). Korak-po-
korak 1 odloZeno onlajn azuriranje feromona su medusobno isklju¢ivi. Ako u proceduri ne
navedemo ni jednu ni drugu, tada se azuriranje feromona obavlja u proceduri
Podesi_Vrednosti Feromona. Ako u algoritmu ne koristimo korak-po-korak ili odloZeno
onlajn aZuriranje feromona, tada se vrednosti feromona azuriraju na slede¢i nacin: nakon
svake iteracije algoritma izdvojimo mrava koji je pronasao najbolje reSenje i azuriramo
vrednosti feromona samo na granama puta kojim je on prosao. Ovo je tzv. ,oflajn®

azuriranje.

Primeni_Lokalnu_Pretragu()

Kada je reSenje konstruisano, a pre azuriranja traga feromona, tj. podeSavanja
vrednosti feromona, uobicajeno je unaprediti reSenje koje su dali mravi pomocu lokalne
pretrage. Ova faza, koja jako zavisi od samog posmatranog problema, je opcionalna iako je
najcesce ukljucena u vrhunske ACO algoritme.

Lokalno pretrazivanje je verovatno najstarija i najjednostavnija metaheuristika.
Pocinje od zadatog inicijalnog reSenja i u svakoj iteraciji menja trenutno reSenje susedstvom
koje poboljSava funkciju cilja. Pretraga staje kada svi kandidati jednog susedstva nisu bolji
od trenutnog reSenja — lokalni optimum je dostignut.

Za velike prostore pretrazivanja kandidati za reSenja mogu biti podskupovi tog
prostora. Uzimanje podskupova prostora pretrazivanja ubrzava pretragu. Dopunske verzije
lokalnog pretrazivanja se karakteriSu po nacinu dobijanja resenja (deterministicke ili

stohasti¢ke) 1 naCinu pretrage prostora resenja.
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Postoji viSe nacina na koje se pretraga prostora reSenja moze vrSiti:

e Najbolje poboljsanje - Bira se susedstvo koje najbolje poboljSava funkciju cilja.
Pretraga se vrsi deterministicki, gde se pretrazuje celi prostor reSenja dok se ne dodje
do traZenog susedstva. Za velike prostore pretrage metoda je spora.

e Prvo poboljSanje - Uzima se prvo susedstvo koje je bolje od trenutnog resenja 1
zamenjuje se starim. Podrazumeva parcijalnu evaluaciju prostora. U najgorem
sluCaju pretrazice se celi prostor reSenja.

e Nasumican izbor - Slucajno se bira reSenje medu svim onim koja su bolja od

trenutnog.

Kompromis izmedu kvalitetnog resenja 1 kratkog vremena pretrazivanja se moze
posti¢i upotrebom strategije prvog poboljSanja kada je pocetno resenje slucajno izabrano,
a strategije najboljeg poboljSanja kada to nije sluc¢aj. U mnogim slu¢ajevima u praksi
pokazalo se da strategija pvog poboljSanja dovodi do istih rezultata kao i strategija najboljeg
poboljsanja, ali za manje vremena.

Slede¢i algoritam predstavlja pseudokod lokalnog pretrazivanja. Prvo se izabere
pocetno resSenje, a nakon toga iterativno se ispituje susedstvo trenutnog reSenja. Ukoliko

neka tacka susedstva poboljSava trenutno resenje, ono se tom tackom zamenjuje.

Algoritam: Pseudokod — lokalno pretraZivanje
PROCEDURE Lokalno_PretraZivanje()
Inicijalizuj_pocetno_resenje(); {1zaberi neko reSenje iz prostora reSenja}
REPEAT
FOREACH korak DO
Izaberi_okolinu_trenutnog_resenja();
U njoj nadi _sledece resenje prema_nekom_kriterijumu_izbora();
Za_izabrano_reSenje_proveri_da_li_je bolje od trenutnog(),
Ako_jeste zameni_reSenje_nadenim();
END FOREACH
UNTIL (Kriterijum zaustavljanja zadovoljen)
Prikazi_najbolje_nadeno_resenje(),

END PROCEDURE

Metoda lokalnog pretrazivanja je veoma laka za implementaciju i daje sasvim
zadovoljavajucée rezultate za kratko vreme. Zato se Cesto primenjuje u praksi na razli¢itim

problemima optimizacije. Mana ove metode je konvergencija prema lokalnom optimumu.
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Detaljnije, algoritam je jako osetljiv prema pocetnom reSenju — velike razlike u kvalitetu
reSenja mogu biti dobijene za neke probleme.

Iako je sloZenost ove metode u praksi prihvatljiva, ona u najgorem slu¢aju moze biti
eksponencijalna. Lokalno pretrazivanje radi dobro ako u prostoru pretraZivanja nema puno
lokalnih optimuma ili ako je sli¢nost izmedu raznih lokalnih optimuma velika.

Radi izbegavanja glavnog nedostatka ove metode, konvergenciji ka lokalnom
minimumu, predlozeno je koriS¢enje raznih alternativnih algoritama. Oni postaju popularni
oko 1980. godine. Razlikuju se Cetiri pristupa:

e Promena inicijalnog reSenja
e Prihvatanje susedstva koji ne poboljSavaju reSenje
e Menjanje susedstva

e Menjanje funkcije cilja ili ulaznih vrednosti problema.

Podesi_Vrednosti_Feromona()

Cilj azuriranja, tj. podeSavanja traga feromona je povecanje vrednosti feromona
povezanih sa dobrim ili obe¢avaju¢im reSenjima i smanjenje vrednosti feromona povezanih
sa onim loSim. Obi¢no, ovo se postize smanjenjem svih vrednosti feromona preko procesa
evaporacije (isparavanja) i pove¢anjem nivoa feromona povezanih sa odabranim skupom
dobrih resenja. Evaporacija feromona je potrebna kako bi se izbegla prebrza konvergencija
algoritma ka optimalnom reSenju i time favorizovalo pretrazivanje novih oblasti prostora

pretrage.
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9. Osnovni ACO algoritam

Originalni ACO algoritam je poznat kao Ant System i pojavio se devedesetih godina
proslog veka. Od tada, pojavilo se vise varijanti ACO algoritma i svi su opisani u literaturi.
Ovde ¢emo prikazati originalni Ant System i dve najuspesnije varijante MAX-MIN Ant
System i Ant Colony System. Kako bismo prikazali razlike izmedu njih koristi¢emo Problem

trgovackog putnika kao konkretan primer.

9.1 Ant System (AS)

To je prvi ACO algoritam prikazan u literaturi[5]. Osnovna karakteristika mu je da
u svakom koraku vrednosti feromona azurira svih m mrava koji su u tom koraku izgradili
reSenje. Trag feromona 7;; povezan sa granom koja spaja gradove i i/ aZurira se na sledeci

nadéin;

m
(27] — (1 — P)Tij + Z ATijk
k=1

gde je p nivo isparavanja (evaporacije), m je broj mrava, a Arl-jk koli¢ina feromona

deponovanog na grani (7,j) od strane mrava k :

K —,ako mrav k koristi granu (i, j) na svom putu
ATL']' = Lk

0, inace

gde je O konstanta, a Lj, je duZina puta koji je preSao mrav £ .
Pri konstruisanju reSenja mrav bira slede¢i grad (¢vor) koji ¢e posetiti pomocu

stohastickog mehanizma koji je opisan u slede¢oj formuli:

iy ako je c;; € N(sP)
k _ ) [
Pij ZC”EN(SP) Ty %N P Y
o , inace
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Ona daje verovatno¢u dogadaja da ¢e mrav & koji je u gradu i i do sada je izgradio parcijalno
reSenje sP oti¢i u grad j koji na svom putu jo$ nije posetio. U navedenoj formuli, N(s?) je
skup prihvatljivih komponenti reSenja, tj. grana (i,/) gde je / grad koji mrav joS$ nije posetio.
Parametri a 1 f kontroliSu uzajamnu tezinu, tj. ,,bitnost* informacije o feromonu nasuprot
heuristicke informacije 7;; koja je data sa:
1
Nij = d_u

gde je d;; rastojanje izmedu gradova i i;.

9.2 MAX-MIN Ant System (MMAS)

Ovaj algoritam predstavlja unapredeni Ant System. Osnovna karakteristika mu je da
samo najbolji mravi azuriraju trag feromona 1 da je vrednost feromona ograni¢ena. Feromon

se azurira po sledecoj formuli:
best]tmax
Tyj — [(1_'0)T11+AT1] ]‘L' ]
min

gde su Tin 1 Trax respektivno donja i gornja granica koli¢ine feromona, a operator [x]5 je

definisan sa:

a, akox > a
[x]3 =1b, akox <b

X, inace

a At;;Pe5t je:
1 o .
Ag,best = )T ako (i,j) pripada najboljem putu
tj best
0, inace

a Lpest je duZina puta najboljeg mrava. Ovo moze biti ili najbolji put u trenutnoj iteraciji
algoritma (iteration-best, L;;,) ili najbolje reSenje nadeno od pocetka algoritma (best-so-far,

Lys) 1li kombinacija ova dva, a izbor se ostavlja dizajneru algoritma.
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Sto se ti¢e donje 1 gornje granice vrednosti feromona T, 1 Tyax, Odreduju se
empirijski i1 zavise od posmatranog problema, a u literaturi su data i mnoga uputstva za
njihovo definisanje koja su zasnovana na analiziranju ponasanja algoritma u zavisnosti od

njihove promene.

9.3 Ant Colony System (ACS)

Najznacajniji doprinos ACS algoritma je uvodenje lokalnog aZuriranja traga
feromona umesto azuriranja traga feromona na kraju procesa konstrukcije reSenja, zvanog
oflajn azuriranje feromona.

Lokalno aZuriranje traga feromona vrSe svi mravi nakon svakog koraka pri

konstrukciji reSenja. Svaki mrav primenjuje ovaj proces samo na poslednje posecenoj grani:
7 — (1 — @)t + @1

gde je ¢ € (0,1] koeficijent traga feromona, a 7, inicijalna vrednost feromona.

Glavni cilj lokalnog azuriranja traga feromona je da se postigne veca raznovrsnost u
potrazi kod mrava koji slede pri svakoj narednoj iteraciji algoritma. Naime, smanjujuci
koncentraciju feromona na grani kojom prolazi mrav ohrabruje svoje sledbenike da biraju
druge grane 1 time da proizvedu razliCita resenja. Treba izbe¢i brzu konvergenciju algoritma
ka optimalnom reSenju. Ovim se smanjuje moguc¢nost da viSe mrava proizvede isto reSenje
pri jednoj iteraciji algoritma.

Oflajn aZuriranje traga feromona, slicno kao kod MMAS, izvodi na kraju svake
iteracije samo jedan mrav i to moze biti ili najbolji u koraku (iteration-best) ili najbolji do

sada (best-so-far). Ipak, formula po kojoj se vrsi azuriranje je malo drugacija i glasi:

(1= p)1ij + pAtyj, ako (i, j)pripada najboljem putu
ij Tij, inate

gde kao iu MMAS ATij = L; , gde Lbest moze biti ili Lib ili LbS'
best
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Jo§ jedna znacajna razlika izmedu ACS 1 AS algoritma je pravilo odluc¢ivanja koje
mravi koriste prilikom izgradnje reSenja. U ACS koristi se takozvano pseudoslucajno
proporcionalno pravilo koje kaZe: verovatno¢a da mrav iz grada i prede u grad j zavisi od
slu¢ajno izabrane promenljive ¢ uniformno rasporedene na intervalu [0,1] i od parametra g,

tako da ako je g < q, tada

j= argmaxCuEN(Sp){Tim”ﬁ}

a u suprotnom se koristi isti mehanizam kao i kod AS.
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10. Teoretski rezultati

Prvo teoretsko pitanje vezano za ACO metaheuristiku ticalo se konvergencije
algoritma. Da li ¢e posmatrani ACO algoritam u svakom slucaju naéi optimalno resenje?
Prvi dokaz konvergencije dao je Gutjahr za varijantu ACO algoritma zvanu Graph-based
Ant System (GBAS), ali ovaj rezultat se nije mogao primeniti na sve algoritme. Kasnije su
se pojavili dokazi konvergencije i za ACO algoritme sa najboljim performansama, kao ACS
1 MMAS. Ipak, ni jedan od ovih dokaza ne predvida brzinu konvergiranja ka optimalnom
reSenju.

Dok nam dokazi konvergencije daju uvid u neke matematicki bitne karakteristike
algoritma, ne pruzaju nam uputstva kako da efikasno implementiramo ACO algoritam.
Bitnija za prakti¢nu primenu su istrazivanja u oblasti boljeg razumevanja ponasanja samog

algoritma. Ovakvih istrazivanja ima dosta i dostupna su dizajnerima i istrazivac¢ima.

10.1 ACO injegovi parametri

U svakom koraku ¢ ACO algoritma mrav koji se nalazi na ¢voru i mora da odabere
naredni ¢vor j na koji ¢e preci 1 to izmedu onih ¢vorova koje na svom putu jos nije posetio.
Verovatnoc¢a da neki ¢vor bude odabran odredena je rastojanjem izmedu ¢vorova i i i
koli¢inom feromona na grani koja ih spaja. Promenljiva 7;; je koliCina feromona, ili
drugacije trag feromona na grani izmedu ¢vorova i i/, a 1;; tzv. vidljivost ¢vora j iz ¢vora

i 1 definisana je sa:

1

Nij = d_u
gde je d;; rastojanje izmedu gradova i i;.

Sto je veéi proizvod T; jMij » veca je verovatnoca da Ce grad j biti odabran za naredni.

U narednoj formuli koja predstavlja verovatnoc¢u da ¢e mrav k u narednoj iteraciji algoritma

t odabrati da iz Cvora i prede u ¢vor j, trag feromona i vidljivost su podignuti na stepene o 1
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B respektivno. Parametri a 1 f u njoj kontroliSu uzajamnu bitnost informacije o tragu

feromona 7;; nasuprot heuristicke informacije ;.

Tijamjﬁ ako je c;; € N(sP)
K ) .
Pij Yeyeneyy Tunaf Y
o , inace

Bolje performanse algoritma se dobijaju uvodenjem dodatnog parametra q, za koji
vazi 0 < g < 1 (kod ACS algoritma — Ant Colony System) kako bi se kontrolisao nivo
slobode za odabir narednog ¢vora koji dajemo mravima. Ako je slucajno odabrana
promenljiva q, q € [0,1], manja od g, tada za odabir narednog grada biramo gore
navedeno verovatnosno pravilo, a ako je veca ili jednaka tada naredni ¢vor biramo
deterministicki 1 to onaj ¢vor j ¢iji je proizvod traga i vidljivosti iz ¢vora i najveci.

Nakon §to svi mravi zavrSe svoje kretanje kroz graf nivo traga feromona mora da se
azurira. Faktor isparavanja p obezbeduje da se feromon ne akumulira beskonac¢no i odreduje

koli¢inu ,,starog* feromona koji ¢e biti prenet u sledecu iteraciju algoritma.
m
T — (1= p)ryj + Z At )"
k=1

U ovoj jednacini za azuriranje traga feromona, m je broj mrava, a At; jk je koli¢ina
feromona koju je deponovao mrav & na grani (i,j) grafa. Kod AS algoritma At; jk zavisi od

neke konstante O koju delimo sa duzinom puta koji je preSao mrav £ .

10.2 Optimalna vrednost parametara za TSP

Dakle parametri koji se pojavljuju u ACO algoritmu (varijante AS i ACS) sua, f, p,
qo, m i Q. Uporedna tezina parametara 7;; i 7;; u pravilu za odabir narednog ¢vora moZe se
podesiti fiksiranjem vrednosti parametra o, a samo se vrednosti parametra f varira. Q je
konstanta, a broj mrava m moze se podesiti da bude jednak broju gradova u datom TSP

problemu, pa za optimizaciju ostaju tri parametra f, p, q,.
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Pocetni testovi su potvrdili tvrdnje M. Doriga da razli¢ite kombinacije vrednosti
parametara znatno uti¢u na performanse algoritma. Optimalne vrednosti parametara variraju
u zavisnosti od posmatranog problema i koriS¢enog algoritma, a dobijaju se testiranjem, tj.
variranjem vrednosti posmatranih parametara i1 uporednim posmatranjem ponasanja
algoritma. Standardne vrednosti parametara koje je dao Dorigo pri predstavljanju algoritma

AS su =51 p=0.5, a pri predstavljanju algoritma ACS =2, p=0.11 q,=0.9.
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11. Primena ACO algoritma na reSavanje Problema trgovackog putnika

— demonstracija

U ovom poglavlju primeniéemo Mravlji algoritam, ta¢nije ACO algoritam, na
reSavanje kompleksnog optimizacionog problema. U sustini Optimizacija pomocu mravlje
kolonije je algoritam koji koristimo za nalazenje optimalnih putanja u potpuno povezanom
grafu. Ovaj algoritam oponasa ponaSanje kolonije mrava u potrazi za hranom. U medusobnoj
komunikaciji mravi koriste supstancu feromon, pa stoga koli¢ina feromona na svakoj od
grana grafa odreduje ,,privlacnost” te grane za mravlje jedinke. Na taj nacin i odredujemo
optimalnu putanju kroz graf jer ¢e mrav sa ve¢om verovatnocom odabrati granu koja sadrzi
vecu koli¢inu feromona. Koriste¢i ovaj koncept kreiramo agente koje nazivamo ,,veStacki
mravi“. Svaki mrav se postavlja na sluc¢ajno odabrani ¢vor grafa i dozvoljeno mu je da se
krece po granama grafa tako da treba da obide svaki od ¢vorova ta¢no jednom. Nakon §to
mrav obide sve ¢vorove grafa preraCunavamo koli¢inu feromona na svakoj grani putanje, a
zatim joj dodeljujemo stohasticku vrednost koja zavisi od koli¢ine feromona 1 od vidljivosti
¢vora do koga grana vodi. Koriste¢i veliki broj mrava koji na ovaj nacin prolaze grafom
pronalazimo optimalnu putanju. Na taj na¢in imitiramo ponasanje mrava u prirodi 1 njihov
kooperativni na¢in resavanja problema.

U nastavku ¢emo prikazati nacin reSavanja jednog od najpoznatijih optimizacionih
problema, Problema trgovackog putnika, koris¢enjem ACO algoritma. TSP problem se
modelira na slede¢i nacin:

Trgovacki putnik treba da obide N gradova, u nasem slucaju slucajno odabranih, tako
da svaki od njih poseti ta¢no jedanput a da kretanje zavrsi u gradu iz koga je na put posao.
Treba naci najkraci put da se ovo ucini, a pri tome su nam data rastojanja izmedu svaka dva
grada.

Problem je prvi put formulisan 1930. 1 jedan je od najviSe proucavanih
optimizacionih problema. Inace, ovo je NP tezak problem, a ACO algoritam je jedan od
nacina za njegovo resavanje.

Pocecemo sa kodom programa koji je napisan u programskom jeziku C++ tako Sto

¢emo najpre definisati parametre potrebne za rad ACO algoritma.
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#define MAX GRADOVA 30
#define MAX RASTOJANJE 100
#define MAX DUZINA (MAX GRADOVA * MAX RASTOJANJE)

#define MAX MRAVA 30

MAX GRADOVA se odnosi na maksimalan broj gradova koji mozemo Kkoristiti, a
MAX RASTOJANIJE na maksimalno rastojanje izmedu bilo koja dva grada. Stoga, najgori
moguéi scenario koji je definisan sa MAX_ DUZINA daée duZinu puta koju mrav mora da
prede jednaku MAX GRADOVA * MAX RASTOJANIJE. Ovde definiSemo i broj mrava
koji je jednak maksimalnom broju gradova. Eksperimentalno je dokazano da kada je broj
mrava jednak maksimalnom broju gradova algoritam brze konvergira ka optimalnom resenju
nego kada koristimo vec¢i broj mrava.

Zatim kreiramo okruzenje za TSP i to na slede¢i nacin:

//Inicijalizacija problema
struct cityType(
int x,vy;

}i

struct antType{

int curCity, nextCity, pathIndex;
int tabu[MAX GRADOVA];

int path [MAX GRADOVA];

double tourLength;

}i

Ovde smo definisali strukturu cityType koja sadrZi elemente x 1y, koji predstavljaju
koordinate grada, tj. njegovu lokaciju na mapi. Zatim je definisana struktura antType koja
sadrzi elemente potrebne za funkcionisanje mrava. Intedzeri curCity 1 nextCity predstavljaju
grad u kojem se trgovac trenutno nalazi i slede¢i koji ¢e biti posecen na grafu. Niz tabu
odnosi se na niz gradova koje je mrav ve¢ prosao, dok se u nizu path ¢uva putanja kojom je
mrav pros$ao kroz celokupni graf. Promenljiva tourLength ¢uva duzinu putanje kojom je

mrav prosao.

44



Ivan Sarenac Inteligencija jata, ACO metaheuristika

Posto smo definisali osnovu za predstavljanje problema, kao i mrave koji ucestvuju
u simulaciji, prelazimo na definisanje parametara potrebnih za konvergenciju algoritma ka

optimalnom resenju.

#define ALPHA 1.0

#define BETA 5.0 //Ovaj parametar odreduje vaZnost rastojanja nasuprot
vrednosti feromona

#define RHO 0.5 //Nivo evaporacije

#define QVAL 100

#define MAX DUZINE 20

#define MAX VREME (MAX_DUZINE * MAX GRADOVA)

#define INIT PHER (1.0/MAX GRADOVA)

Parametri ALPHA 1 BETA su eksponenti verovatnosne funkcije koja definiSe
deponovanje feromona na grane grafa. ALPHA predstavlja “vaznost” putanje, dok BETA
definiSe relativnu “bitnost” vidljivosti. Vidljivost je ovde modelovana inverznom vredno$¢éu
rastojanja izmedu ¢vorova. RHO je faktor koji definiSe nivo evaporacije, tj. isparavanja

feromona sa grana grafa. QVAL je konstanta koja se koristi u formuli:

Q
Le(®)

Ograni¢ili smo 1 maksimalan broj tura koje mrav moze preci na 20. Deklarisali smo

AT{‘J- (t) =

i konstantu MAX VREME koju koristimo u slu¢aju da algoritam iz nekog razloga ne
konvergira ka optimalnom resenju. Na kraju svakom ¢voru inicijalno dodeljujemo vrednost

feromona (1/MAX GRADOVA).

//Strukture i globalne promenlijive

cityType cities[MAX GRADOVA];

antType ants[MAX MRAVA];

double dist [MAX GRADOVA] [MAX GRADOVA];
double phero [MAX GRADOVA] [MAX GRADOVA];
double best=(double)MAX DUZINA;

int bestIndex;

45



Ivan Sarenac

Inteligencija jata, ACO metaheuristika

Sada smo deklarisali niz struktura cityType koji ¢e sadrzati ¢vorove nasSeg grafa.

Deklarisali smo i niz mrava iste veli¢ine kao kao i prethodni. Dvodimenzionalna matrica dist

sadrzi rastojanja izmedu gradova u parovima, dok matrica phero sadrzi koli¢inu feromona

na svakoj od grana grafa (izmedu gradova). Promenljiva best se koristi za belezenje najbolje

ture (najkraceg puta) nakon svake iteracije algoritma.

void init ()

{

int from, to, ant;

//kreiranje gradova

for(from = 0; from < MAX GRADOVA; from++)

{
//sluc¢ajno pozicioniranje gradova
cities[from].x = rand()3%MAX RASTOJANJE;
cities[from].y = rand()3MAX RASTOJANJE;

//printf ("\n %d %d",cities[from].x, cities[from].

for (to=0; to<MAX GRADOVA;to++)

{
dist[from] [to] = 0.0;
phero[from] [to] = INIT PHER;

//preraCunavanije rastojanja
for (from = 0; from < MAX GRADOVA; from++)
{
for( to =0; to < MAX GRADOVA; to++)
{
if(to!=from && dist[from] [to]==0.0)
{

int xd = pow( abs(cities[from].x - cities[to]

int yd = pow( abs(cities[from].y - cities[to]

dist[from] [to] = sqgrt(xd + yd);

dist[to] [from] = dist[from] [to];
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//inicijalizovanje veStackih mrava
to = 0;
for( ant = 0; ant < MAX MRAVA; ant++)
{
if (to == MAX GRADOVA)
to=0;
ants[ant].curCity = to++;
for (from = 0; from < MAX GRADOVA; from++)
{

ants[ant].tabu[from] = 0;
ants[ant] .path[from] = -1;

}

ants[ant] .pathIndex = 1;

ants[ant] .path[0] = ants[ant].curCity;

ants[ant] .nextCity = -1;

ants[ant].tourLength = 0;

//uitavanje prvog grada u tabu niz

ants[ant].tabulants[ant].curCity] =1;

Prethodnim delom koda inicijalizujemo kompletan graf kao i mrave koje ¢emo
koristiti za pretragu grafa. Slu¢ajnim odabirom odredili smo koordinate gradova a zatim
izraCunali rastojanja medu njima u parovima. Inicijalizovali smo i mrave i to tako §to smo
po jednog “spustili” na svaki od ¢vorova grafa, kao 1 ostala svojstva svakog od mrava, zatim
tabo niz gradova 1 putanju. Slede¢i deo koda restartuje mrave nakon svakog prolaska kroz

graf tako Sto ih vrac¢a na pocetnu poziciju na grafu.

//reinicijalizovanje svih mrava i njihova raspodela
void restartAnts ()
{
int ant, i, to=0;
for(ant = 0; ant<MAX MRAVA; ant++)
{
if (ants[ant].tourLength < best)
{
best = ants[ant].tourLength;

bestIndex = ant;
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}

ants[ant] .nextCity = -1;
ants[ant].tourLength = 0.0;
for(i:O;i<MAX_GRADOVA;i++)

{

ants[ant].tabul[i] = 0;

ants[ant] .path[i] = -1;
}
if (to == MAX GRADOVA)

to=0;
ants[ant].curCity = to++;
ants[ant] .pathIndex = 1;
ants[ant].path[0] = ants[ant].curCity;
ants[ant].tabulants[ant].curCity] = 1;

Najbolju putanju 1 vrednost najbolje putanje smestili smo u globalne promenljive

koje smo ranije definisali.

double antProduct (int from, int to)
{

return (( pow( phero[from] [to], ALPHA) * pow( (1.0/ dist[from][to]), BETA)));
}

int selectNextCity( int ant )
{
int from, to;
double denom = 0.0;
from=ants[ant].curCity;
for (to=0; to<MAX GRADOVA;to++) {
if (ants[ant].tabul[to] == 0)
{

denom += antProduct( from, to );

}

assert (denom != 0.0);
do {

double p;

to++;
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if(to >= MAX CITIES) to=0;

if (ants[ant] .tabul[to] == 0)

{

p = antProduct (from, to) /denom;

//printf ("\n%lf %1f", (double)rand()/RAND MAX,p);

double x

if(x < p)

{

((double) rand () /RAND MAX) ;

//printf ("$1f %$1f Yo!",p,x);

break;

}
twhile (1) ;

return to;

Prethodni skup funkcija se koristi kod odabira sledece grane kojom ¢e mrav proci.

Svaki mrav bira narednu granu na osnovu verovatnosnih pravila koje smo opisali u

prethodnim poglavljima ovoga rada. Ovde je koriS¢ena jednostavna funkcija recipro¢ne

vrednosti kao mera vidljivosti, kao i identi¢ka funkcija koja predstavlja vrednost feromona.

Postoji veliki broj radova u kojima se ove funkcije pokuSavaju menjati nekim drugim,

odgovaraju¢im heuristickim funkcijama. Za jednostavan TSP koji ovde reSavamo, funkcije

koje smo naveli su dovoljno dobre.

Slede¢i deo koda simulira koloniju mrava, a naredna funkcija je primer kako se

simuliranje ponaSanja kolonije mrava moze koristiti za reSavanje TSP.

int simulateAnts ()

{
int k;

int moving = 0;

for (k=0; k<MAX MRAVA; k++)

{

//proveravamo ima 1li jo$ gradova koje nismo posetili

if ( ants[k].pathIndex < MAX GRADOVA ) {
ants[k] .nextCity = selectNextCity (k) ;
ants[k].tabulants[k] .nextCity] = 1;
ants[k] .path[ants[k] .pathIndex++] = ants[k].nextCity;
ants[k].tourLength += dist[ants[k].curCity] [ants[k].nextCity];
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//handle last case->last city to first
if (ants[k].pathIndex == MAX GRADOVA)
{

ants[k].tourLength += dist[ants[k].path[MAX GRADOVA -1]] [ants[k].path[0]];
}

ants[k].curCity = ants[k].nextCity;

moving++;

}

return moving;

//azuriranje tragova

void updateTrails ()

{
int from, to, i, ant;
//evaporacija feromona

for (from=0; from<MAX GRADOVA; from++)
{
for (to=0; to<MAX GRADOVA;to++)
{
if (from!=to)
{
phero[from] [to] *=( 1.0 - RHO);
if (phero[from] [to]<0.0)
{

phero[from] [to] = INIT PHER;

}
//dodaj novi feromon tragovima

for (ant=0;ant<MAX MRAVA;ant++)
{
for (i=0; i<MAX GRADOVA;i++)
{
if( i < MAX GRADOVA-1 )
{
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from = ants[ant].path[i];
to = ants[ant].path[i+1];

else

from = ants[ant].pathl[i];
to = ants[ant].path[0];
}
phero[from] [to] += (QVAL/ ants[ant].tourLength) ;

phero[to] [from] = phero[from] [to];

for (from=0; from < MAX GRADOVA; from++)
{
for( to=0; to<MAX GRADOVA; to++)

{
phero[from] [to] *= RHO;

Slede¢i deo koda je pomoc¢na funkcija koja sve potrebne podatke prevodi u text fajl

kako bi ga python script mogao predstaviti u boljem i razumljivijem obliku.

void emitDataFile (int bestIndex)
{
ofstream f1;
fl.open("Data.txt");
antType antBest;
antBest = ants[bestIndex];
//fl<<antBest.curCity<<" "<<antBest.tourLength<<"\n";
int i;
for (i=0; i<MAX GRADOVA;i++)
{
fl<<antBest.path[i]<<" ";
}
fl.close();
fl.open("city data.txt");
for (1=0; 1<MAX GRADOVA;i++)
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fl<<cities[i].x<<" "<<cities[i].y<<"\n";

}
fl.close();

Sada ¢emo opisati main() metodu

int main ()

{
int curTime = 0;
cout<<"MaxTime="<<MAX VREME;
srand (time (NULL) ) ;
init () ;
while ( curTime++ < MAX VREME)
{

if( simulateAnts () == 0)
{
updateTrails () ;
if (curTime != MAX VREME)
restartAnts () ;
cout<<"\nTime is "<<curTime<<" ("<<best<<")";
}
}
cout<<"\nBest tour = "<<best<<endl;

emitDataFile (bestIndex) ;

return 0;

Sada jednostavno pokre¢emo simulaciju, zatim je restartujemo sve dok broj iteracija
ne dostigne MAX VREME. Ovim je obezbedeno da se simulacija prekida bez obzira da li
mravi-agenti konvergiraju ka optimalnom reSenju ili ne nakon odredenog broja iteracija.

Ovo je osnovni kod ACO algoritma za TSP u programskom jeziku C++. Sledi
jednostavni python script kojim iscrtavamo podatke koriste¢i matplotlib i tako dobijamo lepe

1 lako ¢itljive grafove.

52



Ivan Sarenac Inteligencija jata, ACO metaheuristika

from numpy import *

import matplotlib.pyplot as plt

def city read():
x,y=loadtxt ('city data.txt', unpack = True)
order=loadtxt ('Data.txt")
print order
print x
print y
'""'orderl([]
x1[]
yl[ri'"!

for i in order:
x1.append (x[i])
vyl.append(yl[i])
x1.append (x[order[0]])
yl.append(y[order[0]])
plt.plot(xl,yl, marker='x', linestyle ="'--', color ="'"r")
for i in range(len (order)) :
plt.text(x1[i],yl1[i],order[i])
plt.show ()

def main () :

city read()

if name ==" main ":

main ()

Skript iscrtava grafove koji se jednostavno c€itaju 1 na kojima su oznaceni gradovi

koordinatama, kao 1 optimalno reSenje koje daje algoritam.
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Sledi par konkretnih primera dobijenih grafova.
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12. Zakljuéak

U ovom radu ukratko je opisan pojam Inteligencije jata kao multidisciplinarne
naucne oblasti koja se bavi prirodnim i vestackim sistemima sastavljenim od velikog broja
jedinki. Opisan je spontani proces samoorganizovanja koji je neraskidivo povezan sa SI
sistemima, kao i stigmergijski nac¢in komunikacije izmedu jedinki u jatu. Zatim je data
okvirna podela na prirodne ili vestacke 1 naucne ili inzenjerske SI sisteme 1 dat je primer za
svaku od Cetiri moguce kombinacije. Opisana su i osnovna svojstva a zatim navedene 1 neke
od studija i primena vezanih za ovu oblast. Ukratko su opisane i najuspesnije primene
Inteligencije jata.

Jedan od ciljeva ovoga rada bio je da sazeto iznese ,,opStu pricu“ o Inteligenciji jata
1 da pokaze da je Inteligencija jata i generalno stigmetrijski model komunikacije interesantno
polje za dalje izuCavanje.

Poslednjih godina se pojavio veliki broj uspesnih primena ACO algoritma na Sirok
spektar razli¢itih problema optimizacije. Vec¢ina ovih aplikacija su primena ACO na NP-
teske probleme, tj. na probleme kod kojih najbolji do sada poznati algoritam koji sigurno
konvergira ka optimalnom resenju to radi u najgorem slu¢aju u eksponencijalnom vremenu.
Primena ovakvih algoritama je naj¢esc¢e neizvodljiva u praksi, dok se ACO moze koristiti za
brzo pronalazenje kvalitetnog resenja.

Druga oblast primene je na dinamicke probleme nalazenja najkraceg puta koji
proizilaze iz prakticnih problema kod telekomunikacionih mreza. Veliki broj uspeSnih
primena na akademske probleme motivisao je ljude da prihvate ACO 1 za reSavanje
industrijskih problema. To je jo§ jedna oblast primene kojom se pokazuje da su ra¢unarske

tehnike primenljive i jako korisne u reSavanju svakodnevnih problema.
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