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Streszczenie

Celem artykulu jest oméwienie zastosowania skierowanych liczb rozmytych OFN
(Ordered Fuzzy Numbers) w rozwigzywaniu problemu komiwojazera TSP (Travel
Selsman Problem) przy uzyciu kolonii mréwek ACO (Ant Colony Optimization).
Mozliwos$¢ uzycia liczb OFN w algorytmie mréwkowym, to nowe podejscie do pro-
blemu optymalizacji danego problemu. Autorzy rozwigzania przedstawiaja metode
antOFN do rozwigzania tego problemu optymalizacji. W kolejnych krokach omawiamy
sam problem TSP i mozliwe rozwigzania. Dalej autorzy przedstawiajg rozwiazania
problemu przy uzyciu ACO. Centralnym punktem artykulu jest omdéwienie rozwia-
zania w oparciu o skierowane liczby rozmyte OFN, gdzie wyjasniamy interpretacje¢
feromonu oraz opisujemy wykonywane operacje. W koncowej czesci, autorzy sku-
piaja na eksperymencie, w ktérym prezentuja wyniki dla rozwiazan z grupy ACO
jaki i dedykowanych dla problemu komiwojazera. Rozwigzanie antOFN na potrzeby
tego badania, zostalo zaimplementowane i poréwnane resztg algorytméw. Koncowe
wyniki eksperymentu pokazuja, ze metody oparte na Ant Colony Optimization sg
lepsze, jezeli chodzi o osigganie rozwigzan. Proponowana antOFN takze nalezy do
klasy optymalnych rozwigzan.
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APPLICATION OF FUZZY ANT COLONY IN SOLVING
TRAVELING SALESMAN PROBLEMS

Summary

The aim of the article is to discuss the use of directed fuzzy numbers OFN (Ordered
Fuzzy Numbers) in solving the Traveling Salesman Problem (TSP) using Ant Colony
Optimization (ACO). The possibility of using OFN numbers in the ant algorithm is
a new approach to the optimization problem of a given problem. The authors of the
solution present the antOFN method to solve this optimization problem. In the follo-
wing steps, we discuss the TSP itself and possible solutions. Then, the authors present
solutions to the problem using ACO. The central point of the article is a discussion of
the solution based on directed fuzzy numbers OFN, where we explain the interpretation
of pheromone and describe the operations performed. In the final part, the authors
focus on the experiment in which they present results for solutions from the ACO
group and those dedicated to the Traveling Salesman Problem. The antOFN solution
for this study has been implemented and compared to the rest of the algorithms. The
final results of the experiment show that methods based on Ant Colony Optimization
are better when it comes to achieving solutions. The proposed antOFN also belongs
to the class of optimal solutions.

Keywords: ant colony optimization, TSB, pheromone, swarm intelligence, graph search,
ordered fuzzy numbers OFN

Wstep

W niniejszym rozwigzaniu skoncentrujemy si¢ na trzech powigzanych te-
matach: problemie komiwojazera (TSP) i systemach mréwkowych ACO oraz
skierowanych liczbach rozmytych OFN. Systemy ACO zostaly zainspirowane
poprzez studiowanie kolonii mréwek i termitéw, gdzie zauwazono wyjatkowa
organizacje¢ mozliwg do osiagniecia tylko przez kooperacje calej grupy. Ta umie-
jetno$¢ efektywnego znalezienia najkrotszej trasy do Zrédlta pokarmu zaintereso-
wata naukowcow, stajac si¢ interesujacym zagadnieniem do dalszego rozwiniecia
i zastosowania do probleméw optymalizacyjnych. Jednym z takich problemdw,
jaki mozna zaadresowac przy pomocy algorytméow mréwkowych, jest TSP. W in-
teresujacy sposob oba te problemy odniosty korzysci z ich wzajemnej interakcji.
Dla systemdéw mrowkowych, TSP stanowilo doskonale pole do testowania nowych
algorytmoéw, natomiast TSP zyskalo na efektywnym odnajdywaniu najkrotsze;
trasy. W kontekscie TSP, méwimy o podréznym, ktéry ma na celu pokonac trase
z punktu A do punktu B, odwiedzajac po drodze seri¢ innych, wybranych przez
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siebie miast, za$ po ich odwiedzeniu powraca do punktu wyjscia. Gléwnym ce-
lem TSP jest optymalizacja podrdzy, ktéra moze by¢ reprezentowana przez rézne
kryteria, takie jak: czas, odleglos¢ czy koszty. Zaréwno systemy mréwkowe, jak
i TSP, majg wiele punktéw wspdlnych, takich jak poszukiwanie najkrétszej trasy.
Moze to stanowi¢ interesujace pole do poréwnania skutecznosci algorytmoéw
mréwkowych w rozwigzaniu TSP wzgledem innych stosowanych metod.

Matematyczne problemy zwigzane z TSP zostaly rowniez poruszone w 1800
roku przez dwdch naukowcéw: szkockiego matematyka Ser Williama Hamil-
tona oraz brytyjskiego matematyka Thomasa Kirkmana. Rozwazania na temat
wczesnych prac Hamiltona i Kirkmana, oraz Eulera mozemy znalez¢ w pracy
pt: ,Graph Teory 1736-1936™. W tej pracy przedstawiono ciekawy problem
miasteczka Konigsberg, w ktoérym jak to zartobliwie napisano: mieszkancy jako
rozrywke probuja odnalez¢ trase dookota miasta w taki sposéb, aby przekroczy¢
kazdy z siedmiu mostéw tylko raz.

Aby lepiej zrozumie¢ omawiang kwestie, catkowitg liczbe wszystkich poten-
cjalnych rozwiagzan powyzej przedstawionego przykladu, ktéry odnosi sie do
problemu TSP, mozna opisa¢ jako cykl Hamiltona?, ktéry jest reprezentowany
Za pomoca wzoru: W

1
E-(n—l]-!%n:»z
Z wykorzystaniem tego réwnania mozna okresli¢ ztozonos$¢ problemu dla
réznej liczby miast. Jak wida¢ w ponizszej tabeli, liczba wszystkich potencjalnych

rozwigzan ro$nie wraz z liczbg miast, ale nie jest proporcjonalna do zlozonosci
problemu. To sprawia, ze problem TSP jest niezwykle trudny do rozwigzania.

Tabela 1. Wielkos¢ problemu w zalezno$ci od ilosci miast

Miast Wielkos¢ problemu
1
12
360
10 181440
15 43589145600

' N.Biggs, E K. Lloyd, R. ] Wilson. Graph Theory, 1736-1936, Oxford 1986.

> W. T. Dobrosielski. The golden ratio of area method based on fuzzy number area as a de-
fuzzyfier, in: Krassimir T. Atanassov, Vassia Atanassova, Janusz Kacprzyk, Andrzej Kausz-
ko, Maciej Krawczak, Jan W. Owsinski, Sotir S. Sotirov, Evdokia Sotirova, Eulalia Szmidt,
Sawomir Zadrozny, editors, Uncertainty and Imprecision in Decision Making and Decision
Support: New Advances, Challenges, and Perspectives, Cham 2022, pages 92-108.
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20 60822550204416000

25 310224200866620000000000

30 4420880996869850000000000000000

35 147616399519802000000000000000000000000

40 10198941040598700000000000000000000000000000000

45 1329135787394220000000000000000000000000000000000000000

50 30414093201713400000000000000000000000000000000000000000000
0000

Dla naszego przykladu czterech miast catkowita ilo§ci mozliwych rozwigzan

jest rowna ¥ * 3!, czyli 3 rzeczywiste rozwigzania dla 6 dostepnych mozliwych
tras. Duzg zaletg jest to, iz wzor na cykl Hamiltona wyklucza powtdrzenie sie
tego samego rozwigzania.

Metryczny problem TSP ° polega na szukaniu najkrétszej $ciezki taczacej
miasta, gdzie odleglosci migedzy nimi spetniajg warunek nieréwnosci tréj-
katnej d(u,v) < d(u,w)+ d(w,v). Czesto odlegtosci sg mierzone w metryce
euklidesowej, a algorytmy rozwiazujace ten problem musza uwzglednia¢
specyfike tych odleglosci.

Euklidesowe TSP (ETSP)* odnosi si¢ do wariantu klasycznego problemu
komiwojazera, w ktérym miasta sg potozone na plaszczyznie (czgsto w prze-
strzeni dwuwymiarowej) i odleglosci miedzy nimi s3 wyznaczane zgodnie
z metryka euklidesows, czyli jako odlegto$¢ w linii prostej miedzy dwoma
punktami. W przypadku euklidesowego TSP, odlegtosci miedzy miastami sg
mierzone na podstawie wspotrzednych geograficznych lub polozenia miast na
mapie. Algorytmy rozwigzujace ten problem musza uwzgledniac te konkretne
geometri¢ miast i dazy¢ do znalezienia najkrotszej $ciezki taczacej wszystkie
miasta, pamietajac o odlegtosciach euklidesowych miedzy nimi. Algorytmy
takie moga by¢ wykorzystywane do optymalizacji tras w rzeczywistych za-
stosowaniach, takich jak logistyka czy zarzadzanie trasami dla pojazdéw.
Asymetryczne TSP (ATSP)’ - to wariant klasycznego problemu TSP, w kto-
rym odleglosci miedzy miastami s3 niesymetryczne, czyli moga réznic sie
w zaleznosci od kierunku podrdzy. Innymi stowy, odlegtos¢ z miasta A do
miasta B moze by¢ r6zna od odlegtosci z miasta B do miasta A. Rozwigzujac

4

L. Engebretsen, M. Karpinski, Tsp with bounded metrics, “Journal of Computer and System
Sciences” 2006, 72(4), 509-546.

Y. Bartal, L.-A. Gottlieb, A linear time approximation scheme for euclidean tsp, in: “2013
IEEE 54th Annual Symposium on Foundations of Computer Science” 2013, pages 698-706.
R. Roberti, P. Toth, Models and algorithms for the asymmetric traveling salesman problem:
an experimental comparison, “EURO Journal on Transportation and Logistics” 2012, 1(1-2),
113-133.
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asymetryczny problem TSP, celem jest znalezienie najkrotszej $ciezki taczacej
wszystkie miasta, przestrzegajac zasady, ze odleglosci miedzy nimi sg niesy-
metryczne. Algorytmy ATSP muszg uwzglednia¢ te rdznice w odlegtosciach
i znalez¢ optymalng trase bioragc pod uwage te asymetrie. Asymetryczny
problem TSP moze by¢ bardziej ztozony do rozwiazania niz klasyczny TSP,
ze wzgledu na dodatkowe zmienne wynikajace z asymetrycznosci odleglo-
$ci miedzy miastami. Istnieja specjalne algorytmy i metody, ktére zostaty
opracowane specjalnie do rozwigzywania ATSP, aby znalez¢ optymalne trasy
w przypadku, gdy odleglosci miedzy miastami sa niesymetryczne.
Symetryczne TSP (STSP) - Symetryczny problem komiwojazera (STSP)
to klasyczna wersja problemu TSP, w ktdrej odlegtosci miedzy miastami sg
symetryczne, czyli odleglo$¢ z miasta A do miasta B jest taka sama jak od-
legto$¢ z miasta B do miasta A. W przypadku STSP, przyjmuje sig, ze koszty
podrézy miedzy dwoma miastami pozostaja stale niezaleznie od kierunku
podrozy. Rozwigzujac symetryczny problem TSP, celem jest znalezienie
najkrotszej Sciezki faczacej wszystkie miasta dokladnie raz i wracajacej do
miasta poczatkowego, uwzgledniajac symetrycznos¢ odlegtosci miedzy nimi.
Algorytmy rozwigzujace STSP daza do znalezienia optymalnej trasy, ktéra
minimalizuje calkowity koszt podrdzy. Symetryczny problem komiwojazera
jest dobrze zbadany, a istnieje wiele algorytmoéw i metod rozwigzujacych go
efektywnie, takich jak algorytm zbioru otwartego czy algorytmy przyblizone,
ktére pomagaja znalez¢ optymalne trasy w przypadku, gdy odleglosci miedzy
miastami sg symetryczne.

Algorytmy do rozwigzan problemu komiwojazera

Tradycyjnymi sposobami, algorytmami atakujagcymi NP - trudny problem

TSP sa:

1.

Algorytmy znajdujace dokladne rozwiazanie - znajdujace dokladne roz-
wigzanie dla matych probleméw TSP moga pracowac szybko, ale sprawdzenie
wszystkich mozliwych permutacji staje si¢ niepraktyczne ze wzgledu na fakt,
ze liczba permutacji wynosi n!. Techniki dynamicznego programowania
pozwalajg rozwigzac problem w bardziej efektywny sposéb niz sprawdzanie
wszystkich permutacji, chociaz jest to nadal rozwigzanie wyktadnicze.

Metoda podzialéw i ograniczen (z ang. branch-and-bound, Bé»B) - Metoda
branch-and-bound® polega na rozwigzaniu ztozonego problemu poprzez
podzial na mniejsze, bardziej zarzadzalne czesci. Poprzez kontynuacyjne
dzielenie problemu na mniejsze jednostki oraz ustalanie ograniczen, algorytm

Narendra and Fukunaga. A branch and bound algorithm for feature subset selection, “IEEE
Transactions on computers” 1977, 100(9), 917-922.
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dazy do znalezienia optymalnego rozwigzania. Jest to skuteczna metoda,
szczegolnie przy problemach, ktdre sg zbyt skomplikowane do rozwigzania
bezposrednio. Poprzez analize czesciowych rozwigzan i potencjalnych opty-
malnych rozwigzan, algorytm moze znalez¢ najlepsze mozliwe rozwigzanie
dla danego problemu.

Algorytmy nie w pelni optymalne, algorytmy heurystyczne, inaczej nazywane
algorytmami przyblizonymi, skupiajg sie na znajdowaniu rozwigzan, ktdre,
mimo ze nie s3 optymalne, sg szybkie i prawdopodobnie dobre. Oznacza
to, ze algorytmy heurystyczne nie gwarantuja optymalnego rozwigzania, ale
zazwyczaj dostarczajg rozwigzanie wystarczajaco bliskie optymalnemu, aby
spelnialo wymagania praktyczne. Poprzez skuteczne wykorzystanie réznych
metod i strategii, algorytmy heurystyczne szybko znajdujg dobre rozwia-
zania z duzym prawdopodobienstwem ich poprawnosci. Pomimo Ze nie s
w pelni optymalne, sg skutecznym narzedziem do rozwigzywania zlozonych
problemow.

Algorytm najblizszego sasiada (z ang. Nearest neighbour algorithm, NN)’
byt jednym z pierwszych algorytméw stosowanych do rozwigzywania pro-
blemu komiwojazera (TSP). Polegat on na wybieraniu najblizszego miasta,
ktore nie zostalo jeszcze odwiedzone, jako kolejnego punktu trasy. Mimo ze
algorytm byl stosunkowo szybki, jego rozwigzania nie zawsze byty optymalne.
Dzialanie to byto wybierane jako prosta metoda rozwigzania problemu ko-
miwojazera, jednak z czasem zauwazono, ze moze dawac jedynie przyblizone
rozwigzania, a nie zawsze najlepsze.

Algorytm zachlanny (z ang. Greedy algorithm)® — to rozwigzanie metaheury-
stycznych problemow, ktore polega na podejmowaniu lokalnych optymalnych
wyboréw na kazdym etapie dziatania. Gtéwna cechg algorytmu jest dazenie do
znalezienia lokalnego optimum, ktére w teorii moze prowadzi¢ do osiggniecia
optimum globalnego. Algorytm zachtanny podejmuje decyzje krok po kroku,
zawsze wybierajac najbardziej obiecujace rozwigzanie w danym momencie, co
ma prowadzi¢ do optymalnego rozwigzania problemu jako catosci.

Problem komiwojazera (TSP) stanowi istotne wyzwanie w dziedzinie heu-

rystycznych rozwigzan optymalizacyjnych. Dla tego typu problemdw stosuje sie
réznorodne metody, takie jak algorytmy genetyczne, symulowane wyzarzanie,
poszukiwanie tabu czy algorytm mréwkowy (ACO).

7

K. Arora, S. Agarwal, R. Tanwar, Solving tsp using genetic algorithm and nearest neighbour
algorithm and their comparison, “International Journal of Scientific & Engineering Research”
2016, 7(1), 1014-1018.

G. Gutin, A. Yeo, The greedy algorithm for the symmetric tsp, “Algorithmic Operations
Research” 2007, 2(1), 33-36.
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Ogolna charakterystyka systemow mrowkowych

Systemy mréwkowe odnosza si¢ do koncepcji, w ktérej mrowki jako spotecz-
no$¢ o wysokim stopniu zorganizowania prezentuja zdolnosci przekraczajace
mozliwosci pojedynczego osobnika. Te systemy informatyczne realizujg algorytmy
réwnolegle, dzialajac na zasadach analogicznych do proceséw w swiecie rzeczy-
wistym. Inspirowane przez zoologie i fizyke molekularng, systemy mréwkowe sa
wykorzystywane do tworzenia skutecznych algorytméw. Naukowcy doszukuja sie
inspiracji w naturze, ktéra ewoluowala przez miliony lat, aby opracowa¢ skuteczne
strategie rozwigzywania problemow.

Mréwka w algorytmie ACO (Ant Colony Optimization) dziala na zasadzie
imitowania zachowania rzeczywistych mrowek w poszukiwaniu najlepszej sciezki
do jedzenia. Na poczatku mréwka jest umieszczana w losowym miejscu grafu
i rozpoczyna swoje poszukiwanie. Idgc $ciezka, mrowka zostawia feromony, czyli
substancje chemiczne, ktére innym mréwkom pomagaja znalez¢ trase. Im diuzsza
$ciezka, tym wiecej feromonow jest zostawiane. Mrowka korzysta z kombinacji
feromonodw i heurystyki (informacji lokalnej) w celu podjecia decyzji, w ktora
strone i§¢. W miare eksploracji grafu mrowka zaczyna preferowac $ciezki z wiek-
szg ilo$cig feromonodw, co prowadzi do znalezienia optymalnej trasy.

Slad feromonowy® w algorytmie ACO jest zatem reprezentacjg informacji
o jakosci danego rozwigzania (np. dtugoéci trasy) na danych fragmentach grafu.
Im wiecej mréwek przemieszcza si¢ po danej trasie, tym wigcej feromondw zostaje
na niej pozostawionych, co prowadzi do wzmocnienia tej $ciezki dla przysztych
mrowek. Dzieki temu system moze ewoluowaé w strone coraz lepszych rozwia-
zan, wykorzystujac zasoby heurystyczne iinformacje¢ o jakosci tras ze sladow
feromonowych. Ta kombinacja pozwala na efektywne znalezienie optymalnego
rozwigzania w problemach optymalizacyjnych.

W roku 1992 Marco Dorigo stworzyl pojecie algorytméw mréwkowych,
bedacych wieloagentowym systemem inspirowanym zrachowaniami rzeczy-
wistych kolonii mréwek, wykorzystujac zagadnienie stigmergy (posrednia
komunikacja). Algorytmy te czerpig swoje korzenie z obserwacji naturalnego
srodowiska, w ktérym zyja mréwki. Zagadnienie stigmergy petni kluczowa role
w algorytmach mréwkowych, umozliwiajac dziatanie poprzez implementacje
zmiennych STY, ktore zawierajg informacje stuzace do komunikacji posrednie;
miedzy sztucznymi mréwkami. Przyktadowo, w algorytmie ACO zmienne STY
sg szczegdtowo zdefiniowane i wykorzystywane przez mréwki do modyfikowania
sposobu konstruowania rozwigzania dla danego problemu optymalizacyjnego.

®  R.Jovanovic, M. Tuba, Ant colony optimization algorithm with pheromone correction strategy

for the minimum connected dominating set problem, “Computer Science and Information
Systems” 2013, 10(1), 133-149.
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Ponadto, algorytmy mréwkowe pozwalajg na efektywne przeszukiwanie prze-
strzeni rozwigzan, wykorzystujac informacje zawarte w §ladach feromonowych
pozostawionych przez mrowki. Dzigki temu mozliwe jest znalezienie optymalnego
rozwigzania problemu, poprzez ewolucj¢ systemu na podstawie zbieranych i wy-
korzystywanych danych. W ten sposdb algorytmy mréwkowe stanowig potezne
narzedzie do rozwigzywania roznorodnych probleméw optymalizacyjnych.

Algorytmy inspirowane zrachowaniami mréwek zyskaty popularnos¢ dzieki
swojej skutecznosci w rozwigzywaniu probleméw optymalizacji i kontroli zabu-
rzen. Jednym z kluczowych poje¢ wykorzystywanych w tych algorytmach jest
sztuczny agent, ktory reprezentuje dzialania i interakcje zwyklej mréwki. Sztuczne
mrowki wraz z innymi agentami wspdtpracuja, aby znalez¢ optymalne rozwigza-
nia problemoéw obliczeniowych. Istnieje wiele réznych czynnikéw w otoczeniu
kolonii mréwek, ktére moga by¢ wykorzystane do stworzenia réznorodnych
algorytméw i modeli takich jak:

1. Teoria poszukiwania (z ang. Foraging Theory)'® - znana réowniez jako za-
chowanie wyszukiwania pokarmu, jest dziedzing ekologii zajmujaca si¢
analizg zachowan zwierzat w kontekscie interakcji z otoczeniem i zdobywania
pokarmu. Jednym z kluczowych przykladéw wykorzystania tej teorii jest
pozostawianie feromondéw przez mréwki, co zwigksza prawdopodobienstwo,
ze inne osobniki p6jda ta samg $ciezky. W kontekscie algorytmow
metaheurystycznych, teoria forage>owania byla inspiracjg do stworzenia
efektywnych rozwigzan optymalizacyjnych. Na przyktad, inzynierowie Wa-
gner, Lindenbaum i Bruckstein opracowali dwa algorytmy stuzace do prze-
szukiwania graféw, znane jako Edge Ant Walk (1996) oraz Verte Ant Walk
(1998). W tych algorytmach, sztuczne mrowki podrézujg po krawedziach
grafu, pozostawiajac feromony na odwiedzonych wierzchotkach. Nastepnie
inne sztuczne mrowki wykorzystuja te feromony do wyboru swojej $ciezki.
Cho¢ zasada dziatania tych algorytmdéw przypomina dziatanie ACO, réznig
sie one gtéwnie implementacja. W kolejnych latach, algorytmy te zostaly
rozszerzone, umozliwiajac ich uzycie do rozwigzywania probleméw w dy-
namicznie zmieniajacych sie grafach.

2. Podzial pracy (z ang. Division of labor)"" - Podzial pracy, zwany réwniez
specjalizacja, polega na przydziale okreslonych zadan i odpowiedzialnosci
w celu zwigkszenia efektywnosci pracy. W kontekscie §wiata mréwek, mozna
zaobserwowac, ze niektdre osobniki specjalizujg sie w konkretnych zadaniach.
Jednak mrowki wykazuja takze elastycznos¢, poniewaz w zaleznosci od sytu-

10

J. FA Traniello, Foraging strategies of ants, “Annual review of entomology” 1989, 34(1), 191-
210.

E Ravary, E. Lecoutey, G. Kaminski, N. Chéline, P. Jaisson, Individual experience alone can
generate lasting division of labor in ants, “Current Biology” 2007, 17(15), 1308-1312.

11
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acji np. mrowka zolnierz moze przejac inne zadanie, co ilustruje mozliwos¢
wymiennosci rol. Réznorodno$¢ specjalizacji i elastyczno$¢ zachowan mro-
wek zacheca do wykorzystania podejscia wieloagentowego w optymalizacji
i kontroli, umozliwiajac dostosowywanie si¢ do zmieniajgcego si¢ otoczenia.
Badaniami nad tym podejsciem zajat si¢ Robinson w 1992 roku, wprowadzajac
model wartosci progowej. Wedtug tego modelu, mréwki o niskim priorytecie
zajmujg si¢ zadaniami na nizszych poziomach, podczas gdy mréwki o wyz-
szym priorytecie moga pomadc w rozwigzaniu bardziej ztozonych problemow,
gdy zajdzie taka potrzeba. Analogicznie do rzeczywistosci, mréwki o réznym
priorytecie moga wspolpracowaé w celu skutecznego rozwigzania trudniej-
szych zadan.

3. Sortowanie strumieniowe (z ang. Brood sorting)'? — zwane réwniez sortowa-
niem rodzinnym, polega na organizowaniu skltadnikéw mréwki, takich jak
larwy, jaja, kokony i jedzenie, w sposdb scentralizowany, gdzie mniejsze ele-
menty s3 trzymane w $rodku, a wigksze na obrzezach. To zachowanie mozna
zaobserwowac u wielu gatunkéw mréwek, takich jak Lep-tothorax unifacia-
tus, Laskus Niger czy Pheidole pallidula. Pierwszy model tego zachowania
zostal zaproponowany przez Deneubourga w 1991 roku, w ktérym mrowka
decyduje, gdzie umiesci¢ lub przenies¢ jakas rzecz, bazujac na otaczajacych
ja elementach. Na przyklad, gdy mréwka niesie male jajo, prawdopodobnie
zostanie ono pozostawione w miejscu, gdzie znajduje sie wiele innych matych
jajeczek. Natomiast, jesli znajdzie larwe otoczong matymi jajkami, istnieje
duze prawdopodobienstwo, ze przeniesie larwe w inne miejsce. Model ten
zostal zastosowany do problemu grupowania przez Lumera, Faieta (1994)
oraz Kuntza, Snyersa, Layzella (1999). Algorytm polega na reprezentacji
pewnej ilo$ci punktéw w n-wymiarowej przestrzenii metryce d, ktéra mierzy
odlegtosci miedzy nimi. Sztuczni agenci w losowy sposob wybieraja swoje
drogi na plaszczyznie, przenoszac i pozostawiajac zadane rzeczy zgodnie
z regulami zaproponowanymi przez Deneubourga. Rezultaty dziatania tych
algorytmow sg obiecujace i doréwnuja klasycznym metodom grupowania.

Optymalizacja kolonig mréwek, znana takze jako Ant Colony Optimization
(ACO), to algorytm opracowany przez Marco Dorigo, Gianni Di Caro i Luca
Marius Gambardella w 1999 roku do rozwigzywania probleméw dyskretne;
optymalizacji®. Inspiracja dla ACO byta teoria foragingu kolonii mréwek oraz
obserwacje zachowan tych insektow w srodowisku.

12

L. Gaubert, P. Redou, F. Harrouet, J. Tisseau, A first mathematical model of brood sorting
by ants: Functional self-organization without swarm-intelligence, “Ecological complexity”
2007, 4(4), 234-241.

M. Dorigo, M. Birattari, T. Stutzle, Ant colony optimization, “IEEE computational intelligence
magazine” 2006, 1(4), 28-39.
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Algorytm ACO jest wykorzystywany zaréwno do probleméw optymalizacyj-
nych statycznych (np. TSP) jak i dynamicznych, gdzie informacje si¢ zmieniaja,
takich jak problem wyznaczania trasy w zmieniajacym si¢ ruchu. Kluczowym
elementem algorytmu jest $lad feromonowy, ktéry umozliwia komunikacje
i wspdlprace miedzy sztucznymi agentami przemieszczajacymi sie¢ po grafie
w poszukiwaniu optymalnych rozwigzan.

ACO unika konwergencji do lokalnych optymalnych rozwigzan poprzez
parowanie feromonu jak pokazano na rysunku 1, co sprawia, ze $ciezki o wyso-
kiej jakosci staja si¢ preferowane przez kolejne mréowki. Algorytm ten przynosi
obiecujace rezultaty w poréwnaniu z innymi technikami optymalizacyjnymi,
takimi jak algorytmy genetyczne czy symulowane wyzarzanie. Jego efektywnos¢
zostala potwierdzona w rozwigzaniu problemu TSP, zblizajac si¢ do optymalnego
rozwigzania.

Rysunek 1. Efekt zanikania §ladu feromonowego [Zrédlo wiasne]

Powyzszy pseudokod przedstawia ogolny schemat algorytmu ACO dla rozwia-
zania problemu TSP. Algorytm ten polega na iteracyjnym przeszukiwaniu grafu
przez mréwki, ktére zgodnie z zasadami opartymi na feromonach i heurystyce
wybieraja kolejne trasy. Aktualizacja feromondw nastepuje na podstawie jakosci
tras, co pozwala na stopniowe poprawianie $ciezek i znalezienie optymalnego
rozwigzania. Ponizej mozemy zobaczy¢ pseudo kod algorytmu ACO:

Kod 1. Pseudo kod algorytmu ACO [zrédlo wiasne]

Inicjalizacja:

- Inicjalizuj graf G z wagami d (i j) dla kazdego wierzchotka i oraz j

- Inicjalizuj feromony T (i j) dla kazdego sasiedztwa (i j) na grafie

- Ustal parametry: liczba mréwek, wspdlczynnik parowania feromonu, wspdélczynnik wplywu feromonu

(alpha), wspbiczynnik wplywu heurystyki (beta)

Iteracje:
Dla kazdej iteracji:
Dla kazdej mroéwki:
Inicjalizuj trase mrowki
Powtarzaj, dopdki nie odwiedzi wszystkich wierzcholkéw:
Wybierz nastepne przejscie na podstawie prawdopodobienstwa zaleznego od feromonu
i heurystyki
Zaktualizuj trase mrowki i feromon na przejsciu

Zaktualizuj feromony na wszystkich przejsciach
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Do najwazniejszych wzoréw ktore opisuja zagadnienie systemdw mrowko-
wych naleza:

Wybér $ciezki - mrowka przebedzie droge z punktu i do punktu j z praw-
dopodobienstwem rownym:

(2)
COICN
Pii = o0 5.
2@ )
gdzie
7, ;- 1los¢ feromonu na $ciezce i/, 1, ,; - okredla atrakcyjno$¢ Sciezki i/,

a - parametr do kontroli wptywu 7, ;, B - parametr do kontroli wptywu 77, ;.

Uaktualnienie feromonu - to zagadnienie reprezentowane jest wzorem

3)

T, = PTi; + dr,-u,-

gdzie

7, ;- ilo$¢ feromonu na Sciezce i,j, A7, ; - oznacza ilo§¢ feromonu pozosta-

. wionego, okreslane wzorem
p — skala parowania feromonu, 80

(4)

{1 fL Jesli k mrowek przemierza sciezke i,j
T ;=

0 Inny przypadek

gdzie L, jest kosztem podrdzy k-ej mrowki.

Logika rozmyta, skierowane liczby rozmyte OFN

Teoria przedstawiona w publikacji autorstwa Zadeha'* ewoluowata w na-
rzedzie matematyczne, umozliwiajace rozwigzywanie réznych dylematéw. Wy-
korzystanie pojedynczego zbioru rozmytego, reprezentowanego jako stopien
przynaleznos$ci elementu x do zbioru A, pozwala na opisywanie tego zbioru jako
tzw. zbioru rozmytego.

A= {(x, Iy [x]),x c X} )

" L.A. Zadeh, Fuzzy sets, “Information and Control” 1965, 8(3), 338-353.
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W kontekscie badan nad logika rozmyta, istotnym postepem bylo zdefinio-
wanie nowej kategorii tzw. klas przedzialowych liczb rozmytych typu L-R. To
podejscie zainicjowane przez Dubois i Prade stanowilo istotny krok naprzéd
w rozwoju tej dziedziny'”.

I3

L(Z2) dla z<m (6)
dla m<x<m

R(:Z) dla z>m

b—m

E
Q

px(z) =

Staje sie jasne, ze wprowadzenie teorii logiki rozmytej stanowito przetom
w postrzeganiu klasycznej logiki, ktéra ograniczata si¢ do przyjmowania wartosci
0 lub 1. Podobnym momentem przelomowym jest rozwdj teorii skierowanych
liczby rozmytych OFN'. Jednym z kluczowych czynnikéw, ktore pociggnely za
sobg zmiang klasycznej teorii zbioréw rozmytych, byt brak spdjnosci w wykony-
waniu operacji arytmetycznych na liczbach rozmytych, co stoi w kontrascie do
dziafan naliczbach rzeczywistych. Przeksztalcenie klasycznego zbioru rozmytego
w uporzadkowang pare funkcji rozwiazalo problem arytmetyki liczb rozmytych.
W zwigzku z tym, liczby OFN definiujemy w nastepujacy sposob:

Definicja 1. Skierowang liczbe rozmyta nazywamy uporzadkowana pare funkeji
A= (f Ar HA] (7)

Interpretacja skierowanej liczby rozmytej mozna rozpatrywaé w oparciu
o0 ponizszg ilustracje.

L

——— doun ——

— up —

|

0.5 1
(a)

Rysunek 5. Interpretacja skierowanej liczby rozmytej [Zrédio wlasne]

> D.Dubois, H. Prade, Operations on fuzzy numbers, “International Journal of systems science”
1978, 9(6), 613-626.

6 'W. Kosinski, P. Prokopowicz, D. Slézak, Ordered fuzzy numbers, “Bulletin of the Polish
Academy of Sciences” 2003, 51(3), 327-338.
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Na ktorej mamy typowe odwzorowane dla terminologii OFN (a) oraz przejscie
do wypuklych liczb rozmytych jak pokazano na rysunku 5 (b,c). W przypadku
gdy porzadek zaczyna si¢ od funkgji f a konczy si¢ na g, to méwimy o pozytyw-
nym skierowaniu.

Dzialania arytmetyczne dla skierowanych liczb rozmytych wygladaja naste-
pujgco. Dla 4 = (£, g,). B = (f, 85), € = (. 8,) mamy wéwczas:

.ﬁ:(x] = fA{x] *fa{x} ﬂgﬂ{x] = gﬂ{x] *ga{x] (8)

gdzie symbol * zastepuje odpowiednio +, -, -, +, dzialanie dzieleniac = 4 +5B
zdefiniowane jest przy zalozeniu, ze liczba B nie zawiera zera (tj. |, | > orazlg,| >).

Tak okreslone dziatania sg analogiczne do dziatan na liczbach rzeczywistych,
w szczegdlnosci dla dowolnej skierowanej liczby rozmytej mamy:

A—A=A+4(-1)-4=0 ©)

oraz
(10)

_ 1
A-Al=A-—=1
A

Wykorzystujac powyzsze cech skierowanych liczb rozmytych mozemy z fa-
twoscig obej$¢ ograniczenia klasycznych wypuktych zbioréw rozmytych. Tym
samym operacje algebraiczne sg zgodne z liczbami rzeczywistymi, wyrdzniaja
sie rozdzielno$cig mnozenia wzgledem dodawania, przemiennos$cig dodawania,
istnieniem elementéw neutralnych wzgledem dodawania i mnozenia, i tym sa-
mym spelniajg wlasnosci algebry liczb rzeczywistych.

w(z) w(z)
1 A 1 A

0V ——7 7 - M— =

fofiy 9w 9(0) 9091 fay fo)
(a) orientacja pozytywna (b) orientacja negatywna

Rysunek 6. Skierowana liczba rozmyta w dwdch wariantach orientacji wraz z punktami
charakterystycznymi [Zrédto wlasne]
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Inne istotne aspekty przedstawione czytelnikowi w tym artykule dotycza
dyskusji na temat samego procesu defuzyfikacji. Ostra warto$¢ wynikajaca
z defuzyfikacji zbioru rozmytego, bedaca wnioskiem, pozwala na kontrole nad
okreslonym procesem'. Ta operacja jest przeprowadzana dzigki komponentowi
defuzyfikacji'®, ktora wykorzystuje specyficzng metode”. W zwigzku z tym, me-
chanizm defuzyfikacji mozna okresli¢ jako:

w={fX-=[01]}—= X (11)

gdzie: operator wyostrzenia, funkcja przynaleznosci oraz zbiér uniwersum, na
ktérym okreslone sg funkcje przynaleznosci.

W tresci tego opracowania metoda wyostrzania jest zamiennie nazywana jako
funkcjonal wyostrzania. W literaturze znajdujemy wiele sposobéw wyznaczania
ostrej wartosci w procesie wyostrzania®. Rznorodnos¢ form uzyskiwania ostrej
warto$¢ skupia si¢ w kilku gtownych kategoriach tj. klasie metod maksiméw /ma-
xima methods/ Random Choice Of Maxima (RCOM), First Of Maxima (FOM),
Last Of Maxima (LOM), Middle Of Maxima (MOM) - wybor ostrej wartosci
dokonuje si¢ z jadra zbioru rozmytego; klasie metod rozkladu /distribution me-
thods/ Centre Of Gravity (COG), Mean Of Maxima (MOM), Basic Defuzzifcation
Distribution (BADD), Generalized Level Set Defuzzifcation (GLSD), Indexed
Centre of Gravity (ICOG), Fuzzy Mean (FM) - przeksztalceniu funkcji przyna-
leznosci do probability distribution oraz powierzchni /area methods/ Centre of
Area (COA) - podzial pola pod krzywa na czgsci oraz innych jak GR (Golden
Ratio)?!, GROA (Golden Ratio of Area)?.

17

T. ] Ross et al. Fuzzy logic with engineering applications, volume 2. Wiley Online Library,

2004.

8 'W. Kosinski. On defuzzyfication of ordered fuzzy numbers, in: Leszek Rutkowski, Ryszard

Tadeusiewicz, and LotfiA. Zadeh, editors, Artificial Intelligence and Soft Computing - ICAISC

2004, “Lecture Notes in Computer Science’, vol. 3070, pages 326-331.

W. T. Dobrosielski, J. M. Czerniak, J. Szczepanski, H. Zarzycki, Two new defuzzification

methods useful for different fuzzy arithmetics, in: International Workshop on Intuitionistic

Fuzzy Sets and Generalized Nets, Springer 2016, pages 83-101.

2 R.R.Yager, D. Filev, On the issue of defuzzification and selection based on a fuzzy set, “Fuzzy
sets and Systems” 1993, 55(3), 255-271.

2 W. T. Dobrosielski, J. Szczepanski, H. Zarzycki, A proposal for a method of defuzzification

based on the golden ratio—gr, in: K. T. Atanassov, O. Castillo, J. Kacprzyk, M, Krawczak,

P, Melin, S, Sotirov, E. Sotirova, E. Szmidt, G. De Tré, S. Zadrozny, editors, Novel Develop-

ments in Uncertainty Representation and Processing, Cham 2016, pages 75-84.

W. T. Dobrosielski, The golden ratio of area method based on fuzzy number area as a de-

fuzzyfier, in: K. T. Atanassov, V. Atanassova, J. Kacprzyk, A. Kauszko, M. Krawczak, J. W.

Owsinski, S. S. Sotirov, E. Sotirova, E Szmidt, S. Zadrozny, editors, Uncertainty and Impreci-

sion in Decision Making and Decision Support: New Advances, Challenges, and Perspectives,

Cham 2022, pages 92-108.
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Przedstawione omdwienie dzialan arytmetycznych, metod wyostrzania dla
skierowanych liczb rozmytych przybliza czytelnika w rozwigzaniu optymalizacji
problemy TSP przy pomocy kolonii mréwek OFN.

Systemy mrowkowe a problem komiwojazera

Badania nad rozwigzaniem problemu TSP przyniosly wiele réznych wyni-
koéw, ktore znalazly si¢ w obszernej literaturze. Optymalizacja kolonig mrowek
w przypadku TSP okazala si¢ szczegdlnie uzyteczna z uwagi na:

1. TSP jako problem NP-trudny ma szerokie zastosowanie,

2. W dosy¢ tatwy sposéb mozna zaimplementowa¢ algorytmy ACO do tego
problemu,

3. Kod jest fatwy do zrozumienia, dzieki TSP samo serce ACO nie jest zastaniane
dodatkowymi technicznymi sprawami, ktére mogtyby skomplikowa¢ sam
kod i zmniejszy¢ przejrzystos¢ ACO.

Poczatkowo wyniki testow AS na bazie TSP nie byty zbyt obiecujace, jednak
po uplywie pewnego czasu sama filozofia wykorzystania mrowek zaczeta si¢ roz-
wija¢ i powstawaly kolejne rozszerzenia AS, mam tu na mysli m.in. EAS, MMAS,
czy ASrank. Wszystkie te rozwinigcia pierwszego bazowego AS, spowodowaty
bardzo duze usprawnienie systemu i wzrost jego wydajnosci. Na chwile obecng
algorytmy ACO uznawane s3 za jedne z najbardziej skutecznych, efektywnych
algorytméw zajmujacych si¢ problemami optymalizacyjnymi, ktére rozwiazuja
problem TSP, oraz wiele innych trudnych probleméw (patrz 3.4). Jesli chodzi
o réznice pomiedzy bazowym AS a rozszerzeniami to dotycza one sposobu uak-
tualniania $ladu feromonowego, jak i réwniez pewne dodatkowe rzeczy zwigzane
z zarzadzaniem tymi §ladami. Oprocz algorytmoéw, rozszerzen AS, ktére nie
wniosty duzych zmian, w pdzniejszym okresie zaproponowano réwniez algoryt-
my, ktore wprowadzily wigksze zmiany. Do tych algorytméw mozemy zaliczy¢
systemy kolonii mréwek (ACS), Ant-Q, ANTS (z ang. Approximate Nondeter-
ministic Tree Search) wykorzystujace techniki dolnej granicy w programowaniu,
czy $rodowisko hyper-cube dla ACO. Ponizej mozna zobaczy¢ okresy, w jakich
poszczegolne systemy byly prezentowane.

Tabela 2. Algorytmy ACO w chronologicznej kolejnosci ich pojawienia si¢

Algorytmy ACO Uzywany Stworzony
do TSP
System Mréwkowy AS TAK Dorigo 1992
Elitarny System Mrowkowy TAK Dorigo 1992
Ant-Q TAK Gambardella i Dorigo 1995-96

ZASTOSOWANIA METOD INTELIGENCJI OBLICZENIOWEJ...



ZASTOSOWANIE ROZMYTE] KOLONII MROWEK W ROZWIAZYWANIU PROBLEMOW... 371

System Kolonii Mréwek TAK Dorigo i Gambardella 1997

ACS

Max-Min AS TAK Stiitzle i Hoos 1996, 2000

System oceny AS TAK Bullnheimer, Hartl i Strauss 1997-99

ANTS NIE Maniezoo 1999

Hyoer Cube AS NIE Blum Roli i Dorigo 2001, Blum i Dorigo 2004

Szukajac zaleznosci pomiedzy tymi systemami mozna zauwazy¢, ze ACS
jest oparte na systemie Ant-Q, wczesnym algorytmie zaproponowany przez
Gambardella i Dorigo w 1995 roku. Jedna rzecza, jaka rézni ACS od Ant-Q jest
definicja parametru 7, , ktéry dla Ant-Q ma posta¢ 7, =y max__.. {z; } .Tego
typu zmiana zostala zainspirowana przez Q-learning, ktoéry jest dobrze znanym
algorytmem wzmocnionego uczenia. Podobienstwo mozna réowniez zauwazy¢
w algorytmach ACS i MMAS. Obydwa algorytmy uzywaja limitéw dla feromonu,
gdzie dla MMAS jest on wyraznie okreslony, a w ACS jest on parametrem do-
myslny. Obowigzkowo nalezy wspomnie¢ o tym, iz system ACS, byl pierwszym
algorytmem, ktéry zastosowat tzw. ,,liste kandydatéw”. Lista byta stosowana, aby
ograniczy¢ liczbe mozliwych wybordéw, ktdre sa rozwazane na poczatku tworzenia
kolejnego kroku. Uogdlniajac, jest to lista zawierajaca najlepiej ocenione decyzje
na bazie okreslonych heurystycznych kryteriow. Patrzac z punktu widzenia TSP
»lista kandydatéw” zawiera dla kazdego miasta i te miasta j, ktora sa w bliskiej
odleglosci. Lista oprocz informacji o tym, jakie miasta j znajduja si¢ w bliskiej od-
legtosci, posiada mechanizm oznaczania odwiedzonych miasta, tak, aby mréwka
wiedziala, do ktérych miast z pos$roéd wszystkich moze si¢ udac.

Stwierdzono, iz wprowadzenie listy kandydatow spowodowalo zwiekszenie
wydajnosci samego algorytmu. Jeszcze jedng rzecza, o ktdrej nalezy wspomniec
jest zastosowanie algorytmow lokalnego przeszukiwania, ktore w znaczacy spo-
sob przyspieszyly jego dzialanie i pozwolily na osiggnigcie lepszych rezultatow
w rozwigzaniach TSP. Do stosowanych algorytmoéw zaliczane sa: 2-opt, 2,5-opt
jaki najskuteczniejszy 3-opt. W ksiazce pt. ,Ant Colony Optimization” autorstwa
Dorigo i Stiitzle mozna znalez¢ wiele badan dotyczacych tego zagadnienia, po-
kazujgcych skutecznos¢ wszystkich trzech sposobéw przeszukiwania w oparciu
o dwa wybrane problemy z bazy TSPLIB.

Tak jak mozna zauwazy¢ TSP byl pierwszym problemem kombinatorycznej
optymalizacji, ktory postuzyl do sprawdzania skutecznosci funkcjonowania
algorytméw ACO?. Pierwszym testowanym algorytmem byt AS, ktéry uzyskat
dobre rezultaty, ale tylko dla probleméw TSP o malej wielkos$ci. Przy problemach

# M. Dorigo, L. M. Gambardella, Ant colony system: a cooperative learning approach to the
traveling salesman problem, “IEEE Transactions on evolutionary computation” 1997, 1(1),
53-66.
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o wigkszej ilosci miast wyniki byly dosy¢ stabe. Gtéwnym celem zastosowania
AS dla TSP bylo potwierdzenie przez Dorigo koncepcji zastosowania tego typu
algorytméw do rozwigzywania probleméw optymalizacyjnych. Na chwile obec-
ng dostepna jest dosy¢ duza gama algorytméw ACO. Mozna powiedzie¢, iz te
algorytmy wniosty duzy wkiad w rozwdj rozwigzywania trudnych problemoéw
i osiagnety bardzo dobre rezultaty niejednokrotnie znajdujac najlepsze rozwia-
zania danego problemu.

Rozwigzanie systemu mrowkowego OFN w problemie
komiwojazera

Zupelnie innym podejsciem do rozwigzania problemu optymalizacji problemu
komiwojazera bedzie uzycie kolonii mréwek bazujacej na skierowanych liczba
rozmytych. W przeciwienstwie do klasycznych rozwigzan logiki rozmytej*, skie-
rowana liczba rozmyta pozwala plynnie przeprowadza¢ dziatania arytmetyczne
w logice rozmytej oraz zawieraja informacje o trendzie zmiennej lingwistycznej.
W wielu przypadkach wlasnos¢ ta jest tozsama z terminem tendencji, trendu
danego zjawiska. Wlasciwym przyktadem omawiajacym skierowanie dla naszego
przypadku bedzie ocena ilo$ci feromonu pozostawionego przez mréwke na kra-
wedzi danej drogi. Odpowiednio mozemy powiedzie¢, ze ilo§¢ feromonu ,,okoto
30 jednostek” ma tendencje wzrostowa lub malejacg. W interpretacji rozwigzania
bedzie chodzito nam o atrakcyjno$¢ danej $ciezki dla poszczegdlnej mréwki,
a w ogdlnym ujeciu wyznaczato optymalne rozwigzanie.

Przedstawiajac powyzsze zagadnienie optymalizacji kolonig mréwek OFN,
zaznaczamy, ze dzialanie tradycyjnego algorytmu ACO nie zostaje zmienione
i poszczegolne etapy sg zachowane. Jak wiadomo w pierwszym kroku, mamy do
czynienia z inicjacjg parametréw algorytmu. Co oznacza, ze przypisujemy skie-
rowane liczby do krawedzi laczacych poszczegdlne wezly grafu. W niektérych
przypadkach moga to by¢ liczby OFN typu singelton. Przechodzac do kolejnego
kroku, jestesmy w sytuacji, w ktorej jest generowana kolonia mréwek. Spelniajac
warunki poczatkowe algorytmu, gdzie mamy wstepnie zainicjowane $ciezki oraz
wygenerowang koloni¢ mréwek przechodzimy do typowego zachowania mréwki.
Omowienie tego punktu przedstawimy na kluczowych zrachowaniach mréwki.

Jak wiadomo mréwka kierujac sie sladem feromonowym wybiera droge, na
ktorej jest jego wiecej. Powyzsza sytuacje przedstawia rysunek 7, na ktérym gru-

2 Q. Castillo, H. Neyoy, J. Soria, P. Melin, E Valdez, A new approach for dynamic fuzzy logic
parameter tuning in ant colony optimization and its application in fuzzy control of a mobile
robot, “Applied soft computing” 2015, 28, 150-159; E. Amiri, H. Keshavarz, M. Alizadeh, M.
Zamani, T. Khodadadi, Energy efficient routing in wireless sensor networks based on fuzzy
ant colony optimization, “International Journal of Distributed Sensor Networks” 2014,
10(7),768936.
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bos¢ linii to odpowiednio ilo$¢ feromonu na danej $ciezce. W przypadku drogi
miedzy weztem AB §ladu jest najwiecej w stosunku do pozostatych mozliwych
przejsc.

Ng o
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A _~O "7~
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e
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Rysunek 7. Wybdr trasy przez mrowke [zrédto wlasne]

Wyjasniajac znaczenie ilo$¢ §ladu feromonowego na tematyke skierowanych
liczb rozmytych, mamy odpowiednio trzy przypadki liczby rozmytej OFN. Dla
wezla AB jest to liczba przedstawiona na rysunkach 8, 9, 10. Poszczegdlne wa-
rianty liczby dotycza procesu budowania sladu feromonowego. Stusznie mozemy
zauwazy¢, ze w tym rozwigzaniu mamy do czynienia z poszerzaniem no$nika
liczby rozmytej. Przyjecie takiego sposobu budowy informacji o feromonie,
W znaczacy sposob upraszcza dzialanie algorytmu. Inaczej méwiac, mrowka
przechodzg $ciezka powigksza liczbe OFN.

)
1

Rysunek 8. Liczba 45 w chwili inicjacji algorytmu antOFN [Zrddio whasne]

u(z)

Rysunek 9. Liczba TAc w kolejnej chwili dziatania algorytmu antOFN [zrédfo wlasne]
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0 s

Rysunek 10. Liczba Tap w kolejnej chwili dziatania algorytmu antOFN [zrédlo wlasne]

Znajac budowe $ciezki w interpretacji skierowanych liczb rozmytych, przej-
dziemy kolejno do omoéwienia scenariusza wyboru trasy przez mrowke. W dzia-
taniu algorytmu ACO mréwka stoi przed wyborem atrakcyjnej $ciezki, ktora
pozwoli na optymalne rozwigzanie danego problemu. Jedna z wielu mozliwych
sytuacji zostala zainscenizowana na rysunku 11, gdzie wezel AB jest reprezento-
wany przez liczbe OFN, feromon wezta AC jest opisany jako , z kolei pofaczenie
AD to liczba .

(6]
o "5&5_
B:

Rysunek 11. Mréwka przed wyborem trasy [Zrédlo wiasne]

W trakcie kolejnych iteracji algorytmu antOFN dla przedstawionego przy-
kfadu wyboru trasy przez mréwke, jak podaje ilustracja 11. Nasze liczby OFN
przedstawiajg si¢ jak ujeto to na rysunku 12.
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(a) Skierowana liczba rozmyta Tap dla $ciezki AB
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(b) Skierowana liczba rozmyta Tac dla $ciezki AC
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A
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(¢) Skicrowana liczba rozmyta 74p dla $ciezki AD

Rysunek 12. Interpretacja iloéci feromonu dla poszczegélnych mozliwoéci wyboru sciezki
przez mréwke [zrédto wlasne]

Rzeczy istotng jest to, iz dla poszczegdlnych liczb OFN produkujemy kolej-
ng liczbe skierowang zwigzang z prawdopodobienstwem wyboru danej $ciezki.
W tym przykladzie jest to stosunek ilosci feromonu do sumy feromonu wszystkich
mozliwych drég. Ogélna formula przedstawia sie tak jak to pokazano we wzorze 5,

T (12)
P — m,n

m.,n E T

gdzie B, , to prawdopodobienstwo danej $ciezki, ilo$¢ feromonu danej $ciezki
oraz to suma feromonu wszystkich $ciezek jakie sg dostepne z danego wezta dla
mrowki.
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Obliczone prawdopodobienstwo dla kazdej mozliwej $ciezki, wyrazone jako
skierowana liczba rozmyta OFN jest wlasciwg informacja dla mréwki, podej-
mujacej decyzje o wyborze drogi do kolejnego wezla. Z uwagi na fakt, ze jest
to liczba skierowana OFN, proponowany algorytm wymaga przeprowadzenia
dodatkowego dzialania jakim jest przeksztalcenie do wartosci ostrej. Termin jest
bezposrednio zwigzany z sterownikiem rozmytym, gdzie z wynikowej funkcji
przynaleznosci, otrzymujemy ostra wartos¢. W wolnej interpretacji jest to war-
tos¢, ktora bezposrednio steruje urzadzeniem wykonawczym. Opisany proces jest
w literaturze nazywamy procesem wyostrzania. Dla celéw rozwigzania antOFN,
wyostrzanie obliczamy z prawdopodobienstwa danej $ciezki Pnm wraz z metoda
wyostrzania jednoznacznie wyznacza atrakcyjno$¢ $ciezki. Opisang sytuacje
odzwierciedla rysunek 13 z zaznaczonym blokiem wyostrzania, ktéra zostala
przedstawiona w rozdziale o skierowanych liczbach rozmytych.

Tn,m Th.m Pam ostra wartos$é
> N

—>Pan X:’ > W(Pnym)

Prawdopodobienstwo ~ Metoda
Sciezki wyostrzania

Rysunek 13. Proces obliczenia warto$ci ostrej dla dowolnej $ciezki [Zrodto wlasne]

W dalszym etapie, mrowka podejmuje decyzje o wyborze $ciezki z zbioru
dostepnych drog. Zbidr potencjalnych rozwigzan to mozliwe wybory jaki moga
zosta¢ podjete. Formalnie decyzja o wyborze drogi zapiszemy jako formula 6,
zbidr wyostrzen z poszczegolnych prawdopodobienstw danej $ciezki z ktorego
wybieramy najwieksze prawdopodobienstwo za pomocg operatora . Dla innych

rozwigzan mozna zastosowa¢ dowolne konstrukcje wyboru elementu z zbioru.
(13)
max(W(Pag), W(Pyc ), W(Pyp))

Przedstawiona zasada dzialania algorytmu antOFN zostala zaimplemento-
wana jako oprogramowanie, wspomagajace przeprowadzenie eksperymentu do
poréwnania si¢ z innymi algorytmami.
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Rysunek 14. Oprogramowania antOFN realizujace proces optymalizacji problemu TSP
w oparciu o skierowang kolonie mréwek [zrédto wlasne]

Badanie efektywnosci dzialania algorytmdéw mrowkowych
w porownaniu do algorytmoéw klasycznych w rozwiazaniu TSP

W tym paragrafie zostanie dokonane pordwnanie efektywnosci oprogramo-
wania ACOTSP, CONCORE oraz antOFN, jako dwdch programéw mogacych
poradzi¢ sobie z problemem NP - trudnym, jakim jest TSP. Bedzie to réwniez
konfrontacja algorytméw klasycznych z catkowicie nowym podejsciem, jakim jest
nasladowanie kolonii mréwek do rozwigzania problemdéw optymalizacyjnych za
pomocy skierowanych liczb rozmytych OFN.

Dzigki ustalonym parametrom mozemy przej$¢ do poréwnania algorytmow
klasycznych z algorytmami mréwkowymi. Ostatnig rzeczg, jakg nam pozostaje
ustali¢ jest wybor problemdw z biblioteki TSPLIB oraz ustalenie ilosci tych
problemoéw. Ustalam, iz 10 wybranych probleméw pozwoli w znaczacy sposob
zbada¢ efektywnosci oby dwdch typow algorytméw. Beda one badane wedlug
ponizszych zasad:
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1. Jesli chodzio ACOTSP, to dla kazdego problemu program bedzie uruchamiany
trzykrotnie dla r = 10, natomiast CONCORDE trzykrotnie bez dodatkowych
parametrdw,

2. Skuteczno$¢ danego algorytmu bedzie oceniana nastepujaco:

e przez podanie wyniku otrzymanej dlugosci trasy,

e procentowo w postaci: optimum spelnione w x %, tak jak to zostalo

przedstawione w tabeli numer 8,

3. Dla kazdego z 10 probleméw, przedstawiony zostanie wykres ilustrujacy
efektywnos¢ poszczegolnych algorytmow,

4. Kazdy taki wykres bedzie posiadal krotkie podsumowanie omawiajace otrzy-
mane wyniki,

5. Po przedstawieniu wszystkich wynikow, sporzadzony zostanie ogdlny wykres
efektywnosci wszystkich algorytméw. Dla kazdego algorytmu zsumowana
zostanie warto$¢ ,,optimum spelnione w x %”, przez co otrzymamy catkowita
ilos¢ punktéw na 1000 mozliwych. Ten sposob prezentacji danych pomoze
w latwy sposdb ocenic, jaka jest hierarchia wszystkich testowanych algoryt-
moéw na przekroju 10 zbadanych prébek.

Aplikacja CONCORDE zostala opracowana do rozwigzywania probleméw
typu Symetryczne TSP iinnych problemdéw optymalizacji sieciowej. Jest ona
wspierana przez Biuro Badan Marynarki Wojennej, Miedzynarodowa Fundacje
Badan Naukowych oraz Szkote Systemdéw Informatycznych z Zastosowaniem
w Przemysle na Georgia Tech. Program obstuguje rozne formaty plikow, w tym
*tsp z biblioteki TSPLIB. W aplikacji znajduja si¢ rozne algorytmy tworzace
krawedzie uzywane do znalezienia optymalnych rozwigzan, takie jak:

1. Delaunay Triangulation,

2. Minimum Spanning Tree,

3. Roézne odmiany Nearest Neighbours

Program zawiera rowniez kilka algorytméw heurystycznych obliczajacych
problem TSP. Do tych algorytmoéw zaliczamy:
1. Algorytm zachlanny (ang. Greedy algorithm, GR)
2. Algorytmy Boruvka (BOR) oraz Qucik Boruvka (QBOR),
3. Algorytm najblizszego sasiada (ang. Nearest neighbour algorithm, NN),
4. Algorytm Lin-Keringhana (LK)

Dane eksperymentalne

Ponizej w tabeli zostalo przedstawione 10 probleméw, ktore zostang pod-
dane testom wraz z oczekiwang wartoscig optimum, ktéra bedzie docelowa dla
testowanych algorytmoéw.
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Tabela 3. Lista rozpatrywanych problemdéw wraz z podanym optimum [Zrédio wlasne]

Oznacze-
Lp | nie pro- | Optimum Opis Tworca
blemu

1 Eil51 426 Problem dla 51 miast Christofides / Eilon
Reprezentuje problem wywierconych

2 D198 15780 | dziur w materiale (z ang. Dribling Pro- | Reinelt
blem). Wielkoé¢ problemu 198 dziur

3 Gil262 2378 Problem dla 262 miast Gillet/Johnson

4 Lin318 42029  |Problem dla 318 miast Lin / Kernighan

Reprezentuje problem wywierconych

5 Pcb442 50778 |dziur w materiale (z ang. Dribling Pro- gé;itlidlel/] uenger/
blem). Wielkos¢ problemu 442 dziury
6 Rat783 8806 Problem polaczonej sieci elektrycznej Pulleyblank

dla 783 punktéw

Reprezentuje problem wywierconych
7 | Pcb1173 56892 |dziur w materiale (z ang. Dribling Pro- | Juenger/Reinelt
blem). Wielko$¢ problemu 1173 dziur
Reprezentuje problem wywierconych
8 D1291 50801 |dziur w materiale (z ang. Dribling Pro- | Reinelt
blem). Wielkosé¢ problemu 1291 dziur
Problem 1379 miejscowosci w Nadreni
Péinocna-Westfalia

10 | Pr2392 378032 |Problem 2392 miast Padberg/Rinaldi

9 | Nrwl379 56638 Bachem/Wottawa

Rezultaty eksperymentu

Zostalo przeprowadzonych szereg testow zgodnie z ustalonymi powyzej za-
sadami oraz uzywajac wybranych dziesi¢ciu probleméw. Wyniki poszczegdlnych
testow zostaly przedstawione ponizej wraz z wykresem oraz krotka notatka do
kazdego z nich.

Tabela 4. Wyniki dla poszczegdlnych algorytmoéw w rozwigzaniu problemu TSP [Zrddio wiasne]

Zbior danych ACOTSP CONCORDE

eil51 426 426 426 426 426 521 480 426
% 100,00%| 100,00% | 100,00% | 100,00% | 81,77% | 88,75% | 100,00%
d198 15780 15781 15780 15780 15780 18399 18140 15828
% 99,99% | 100,00% | 100,00% | 100,00% | 85,77% | 86,99% | 99,70%
gil262 2378 2380 2378 2378 2378 2846 2818 2380
% 99,92% | 100,00% | 100,00% | 100,00% | 83,56% | 84,39% | 99,92%
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380
lin318 42029 42091 42029 42029 42029 49744 54090 42272
% 99,85% | 100,00% | 100,00%| 100,00% | 84,49% | 77,70% | 99,43%
pcb442 50778 50964 50883 50778 50778 61891 58695 51071
% 99,64% | 99,79% | 100,00%| 100,00% | 82,04% | 86,51% | 99,43%
rat783 8806 8833 8812 8808 8806 10294 10402 8831
% 99,69% | 99,93% | 99,98% | 100,00% | 85,54% | 84,66% | 99,72%
pcb1173 56892 57612 56950 57040 56897 65829 66493 57063
% 98,75% | 99,90% | 99,74% | 99,99% | 86,42% | 85,56% | 99,70%
d1291 50801 51020 50824 50870 50820 59293 57228 52729
% 99,57% | 99,95% | 99,86% | 99,96% | 85,68% | 88,77% | 96,34%
nrwl379 56638 57281 56859 56917 56770 66371 66110 56756
% 98,88% | 99,61% | 99,51% | 99,77% | 85,34% | 85,67% | 99,79%
pr2392 378032 386541 | 382089 | 381077 | 379602 | 444853 | 448641 | 383277
% 97,80% | 98,94% | 99,20% | 99,59% | 84,98% | 84,26% | 98,63%
: ™
E 190.00% 100,00% 100.00% 109.00% 109.00% . 01 o0, 0.00% 400 00%
g g177% £
< 521 3
480 490 £
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Wykres 1. Wykres efektywnodci algorytmoéw dla problemu eil51 [Zrédio wlasne]

eil51 Powyzej przedstawiono eksperyment dla 51 miast, dla ktérego optimum
jest réowne 426. Zgodnie z obliczeniami 7 algorytmdéw na 10 otrzymalo wynik
optymalny. Co warte zauwazenia tylko jeden algorytm klasyczny otrzymal wynik
najlepszy. Pozostale heurystyki wykazaly si¢ stabg skutecznoscig przy stosunkowo
niewielkim problemie. Wszystkie algorytmy mréwkowe doskonale poradzity
sobie z powyzszym problemem.
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Wykres 2. Wykres efektywnosci algorytméw dla problemu d198 [zrodlo wlasne]

d198 Kolejny przyklad testowy, tym razem dla 198 miast, powtdrnie po- ka-
zal przewage algorytmdéw mréwkowych nad klasycznymi. W tym przypadku
wszystkie 6 metod mréwkowych znalazlo optimum, przy czym AS uzyskal wynik
gorszy o jedng setng procenta od optimum. Najlepszy algorytm klasyczny, czyli
Lin-Kernighan spelnit optimum w 99,70%, co nie jest ztym wynikiem. Pozostate
algorytmy spetnity optimum w zaledwie 88%.

Podsumowanie

Po przeprowadzeniu serii eksperymentéw zgodnie z wczedniej ustalona
metodologia, mozna jednoznacznie stwierdzi¢ przewage algorytméow mrow-
kowych nad tradycyjnymi metodami w wigkszosci testowanych przypadkéw.
Z dziesigciu benchmarkéw tylko algorytm Lin-Kernighan (LK) osiggnal lepsze
wyniki w jednym przypadku, co moglo by¢ spowodowane specyfika problemu
nrwl379. W pozostatych przypadkach algorytm LK byt minimalnie skutecz-
niejszy od starszych algorytméw mréwkowych, takich jak AS i EAS. Klasyczne
metody optymalizacji zajely nizsze pozycje, osiagajac wyniki od 79% do 89%, co
nie jest najlepszym rezultatem. Zauwazalny jest trend pogarszania si¢ wynikow
wraz ze wzrostem rozmiaru problemu, potwierdzony szczegélnie przez testy dla
problemu pcb1173.

Podsumowujac, wykres prezentujacy wyniki wszystkich testdw jasno wskazuje,
ze algorytmy mrowkowe osiagnely najlepsze rezultaty, zwlaszcza antOFN, ktory
osiggnal 998,95 punktu. Algorytmy mréwkowe reprezentuja nowa generacje sku-
tecznych algorytmdw optymalizacji, ktore sprawdzily sie w wielu dziedzinach, nie
tylko w problemie TSP. Metoda antOFN, taczaca ACO i OFN, wykazata si¢ szczegol-
ng efektywnoscig, uzyskujac najlepsze wyniki dla problemu pr2392. Eksperymenty
potwierdzily skutecznos¢ tej metody w rozwigzywaniu probleméw komiwojazera,
a obecnie trwajg badania nad jej zastosowaniem w innych klasach problemoéw.
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Tabela 5. Zestawienie poréwnawcze algorytméw mréwkowych i klasycznych [zrédlo wlasne]

Zbiér testowy Algorytmy mrowkowe Algorytmy klasyczne
*tzp file joptimum| AS |ASRK [AntOFN| ACS | GR |[QBOR| LK
eilsl 426 426 426 426 426 521 480 426
%o 100,00%: [100,00% | 100,00% |100,00%(81,77%| 88,755 |100,00%
d198 16780 13781 | 15780 15780 15780 | 18399 | 18140 | 15828
% 99,99% (100,007 100,00% |100,00%(85,77%| 86,00% | 99,70%
gilzg2 23TR 2380 2478 23TE 2378 284G 2R18 2380
b 99,925 (100,00% | 100,00% [100,00%|83,56% | 84,305 | 99,925

lin318 | 42029 | 42091 | 42020 | 42029 | 42029 | 49744 | 54090 | 42272
99,85% [100,00%| 100,00% |100,00%|84,49%| 77,70% | 99,43%
pcb442 | 50778 | 50964 | 50883 | HO77T8 | SO778 | 61891 | 58GI5 | 51071
99,64% | 99,79% | 100,00% |100,00%82,04% 86,51% | 99,43%

%
rat783 ERDG BRi3 8812 SR8 BR06 | 10294 | 10402 | 8831
pii

4

99,69% | 99,93% | 99,98% [100,00%|85,54% | 84,66% | 99,72%
pcbl173| 56882 | 57612 | 56950 | 57040 | G68OT | 65820 | 66493 | 57063

% 98,759 | 99,90% | 99,74% |99.99% |86,42%| 85,56% | 99,70%
d1201 | 50801 | 51020 | 50824 S0870 | B0R20 | 59293 | 57228 | 52720
% 99,57% | 99,95% | 99,865 | 99,965 |85,68% | 88,77% | 96,34%

nrwl379| 56638 | 57281 | 56850 | 56917 | 56770 | 66371 | 66110 | 56756
% 08,88% | 99,61% | 99.51% | 99,77% |85,34%|85.67% | 99,79%
pr2392 | 378032 | 386541 | 382089 | 378008 | 379602 |444853| 448641 | 383277
% 97,80% | 98,94% | 99,75% | 99,59% [84,98%|84,26% | 98,63% |

l
|
l
|
|
|
l
I
l
|
l
[
l
|
l
[
l
|
|
|
l
|

O\pinO:ra MW &nis Algory tmy mirowkows mgory tmuy kaeyczns |
Fik"Ep opdem um BCE an0FM MARAGE Asrark EAS BE ':.:;m Bﬂldl. Borukia G sy r‘-
ACS | antOFM | MMAS | ASRK EAS AS LK QBOR | BOR GR N
lbic pkt na 1000 55531 | 55855 | G875 | 98813 | §57 20 | %5400 | 55766 | 863 26 | BA110 | 84558 | 873 13
Sredna % 99.50% | S0B9%| 90.82%| 99B1%| S0.T2%| S041%| 99.26%| 85.33%| B5.11%| B4.58%| 8231%
1200,00

99831 99895 99829 99813 99720 994,09 99265

823,13

853,26 851,10 845,58

llos¢ punktéw, na 1000 mozliwych
) P (=] [<=] [}
o o o [e=] (=}
(=] (=] (=] [=] (=}
i=} i=} i=} f=} o
o o o [=] [}

& &
Algorytmy

Wykres 3. Podsumowanie efektywnosci algorytmoéw na préobce 10 probleméw
[Zrédto wiasne]
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