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1. Uvod

Algoritam optimizacije kolonijom mrava prouCava umjetne sustave inspirirane
ponasSanjem pravih mravljih kolonija, koji se koriste za rjeSavanje optimizacijskih
problema, naj¢eSce pronalazenja najkraceg puta u zadanom grafu.

Pojam ACO (ant colony optimization) uvodi Marco Dorigo u svome doktoratu iz
1992., kao rezultat istrazivanja pristupa kombinatorickoj optimizaciji. U pocetku se
algoritam primjenjivao na problem putuju¢eg trgovca i na problem kvadratiChog
pridruzivanja. Od 1995. Dorigo i ostali rade na raznim proSirenim verzijama pocCetne
ideje.

Tom je dogadaju prethodio znacajni eksperiment Deneubourga iz 1990. gdje se
koristio dvostruki most koji je povezivao mravinjak i izvor hrane. Eksperiment je
ukljucivao variranje omjera duljina grana mosta r = |4 / l,. Po€etno je postavljeno r =
1. Obzirom da na pocetku ne postoje nikakvi tragovi feromona, mravi nasumic¢no
biraju jednu od grana mosta. Cim je veéi broj mrava, moze se pretpostaviti da neée
jednak broj mrava krenuti na obje grane, nego ¢e slucajno jedna grana imati nesto
vise mrava. Nesto viSse mrava povlaci nesto viSe feromona, dok nesto viSe feromona
povlaci nesto viSe novih mrava koji se priviaCe. Pojam "nesto vise" se tako u nekoliko
iteracija pretvori u "puno vise" sve dok se nakon nekog vremena ne odluce svi mravi
za jednu granu, i to upravo za onu na koju je slu¢ajno preslo nesto viSe mrava na
samom pocetku eksperimenta.

Dalje se omjer postavio na r = 2, s time da mravi ne mogu unaprijed znati koja je
grana kraca. Situacija pocinje identicno prethodnom slu€aju — mravi se nasumicno
odluCuju za neku od grana. No oni koji su krenuli kraCom granom, ti ¢e prvi sti¢i do
hrane i poceti ostavljati trag feromona i time pozivati nove mrave. U ovom cCe se
slu€aju ponovno svi mravi odluciti nakon nekog vremena za jednu granu, i to onu
kracu, ali ovog puta ne zbog nasumicnosti, ve¢ zbog brZzeg obnavljanja traga
feromona na kracoj grani. [1] Tim se eksperimentom intuitivno moze objasniti glavna
ideja algoritma optimizacije kolonijom mrava, koji ¢e se razmatrati u ostatku rada.
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Slika 1-1 Postavke eksperimenta dvostrukog mosta (a) s jednakim granama (b) s
razli¢itim granama



2. Teorijska podloga optimizacije kolonijom mrava

Insekti medudjeluju bez nadzora, te se njihove akcije temelje na interakcijama medu
pojedincima. lako su njihove interakcije primitivne na nizoj razini, na onoj viSoj —
globalnoj razini Cesto daju impresivne rezultate. Takvo kolektivno ponaSanje koje
izranja iz grupe naziva se inteligencija roja. Glavne prednosti su fleksibilnost (brza
prilagodljivost promjenjivoj okolini), robusnost (otpornost na manja odstupanja) te
samo-organizacija (sposobnost funkcioniranja bez nadziranja). [2] ACO algoritam
upravo pripada klasi inteligencije roja (Swarm Intelligence).

2.1 Primjer iz prirode

Kako je algoritam optimizacije kolonijom mrava nastao po uzoru na ponasanje iz
prirode, najbolje je princip rada objasniti upravo na stvarnom ponasanju. Stavimo li
mrave u nepoznatu okolinu da pronadu izvor hrane, prvo Ce se kretati u potpunosti
nasumicno. U trenutku kada mrav pronade hranu, tada ¢e pri povratku u koloniju
ostavljati trag feromona koiji ¢e privlaciti druge mrave upravo u smjeru hrane. Tako ¢e
se postepeno "neodluéni” mravi koji se kre¢u nasumicno pocet kretat u smjeru traga
feromona, te ¢e se pojam "slu€ajno" pretvoriti u "optimalno". Svaki novi mrav koji se
prikljuCi pronalasku hrane, pojacavat ¢e trag feromona i tako priviaciti jos viSe novih
mrava. Rijec je o strategiji novacenja koji radi na principu povratne veze.

Kroz vrijeme, trag feromona pocinje slabiti, $to je dobra stvar, obzirom da je pozicija
hrane u okoliSu dinamiCna. Zasigurno ne bi bilo pozeljno imati trag koji navodi ostale
mrave u smjeru gdje je prije dva dana bila hrana, ali sada viSe nije. No, Cinjenica
slabljenja traga ukazuje na drugu zanimljivu Cinjenicu. Ako pretpostavimo da postoje
2 izvora hrane, jedan bliZi i jedan udaljeniji od kolonije i ukoliko se svi mravi u
poCetku krecu nasumicno, u jednom c¢e trenutku oba izvora biti pronadena, te Ce
mravi poceti ostavljati trag feromona koji usmjerava ostale mrave u tom smjeru. No,
kraci put povlaci krace vrijeme prolaska, sto znaci da ¢e trag manje slabiti jer e se
brze obnavljati. Za duzi put treba duze vrijeme prolaska, odnosno vise ¢e feromona
oslabiti. Kako mrave priviaci jaci trag feromona, tako ¢e se vise mrava odluciti upravo
za kraci put. Takoder je bitno istaknuti da isparavanje feromona ima prednost u
smislu da se izbjegava konvergencija lokalno optimalnog rjeSenja, pa se ostavlja
mjesto i za istrazivanje Sirih prostora, na kojima se mozda nalaze bolji izvori hrane.

Ideja algoritma upravo oponas$a spomenuto ponasanje mrava. Uvodimo simulaciju
"mrava" koji ¢e se kretati po grafu trazeci najkraci put. Spomenuti se algoritam
najcesce opisuje primjerom rjeSavanja problema putujuceg trgovca. Prednost ACO
algoritma jest upravo ta Sto se moze prilagoditi dinamickoj situaciji (npr. promjeni
grafa u vremenu).

Osim navedenih slicnosti, postoje i bitne razlike izmedu stvarnog svijeta i simulacije
umjetnih mrava. Tako primjerice umjetni mravi Zive u diskrethom svijetu, dok se
njihovi pokreti sastoje od prijelaza iz diskretnog u diskretno stanje. Takoder imaju
interno stanje koje sadrzi informacije o svojim prethodnim akcijama. ACO se Cesto
unaprjeduje dodatnim sposobnostima poput lokalne optimizacije ili gledanja
unaprijed, ¢ime se ne mogu pohvaliti mravi iz stvarnog svijeta.



2.2 Op¢i model problema

Umijetni mravi u ACO algoritmu predstavljaju procedure koje inkrementacijski grade
rieSenje dodavaju¢i komponente rjeSenja partikularnom rjeSenju koje je trenutno u
izgradnji. Tako u opéem slu€aju zadajemo minimalizacijski problem (S, f, Q) s
pripadaju¢im znacenjima: S je skup potencijalnih rieSenja, f je ciljna funkcija koja
pridruzuje f(s,t) svakom potencijalnom rjeSenju s € S, dok je Q(t) skup zadanih
ograni¢enja. Parametar t pokazuje promjenjivost funkcija u vremenu. Cilj je pronadi
globalno optimalno rieSenje s*, koje predstavlja minimalnu funkciju f.

Takav se matematiCki model najCeS¢e predstavlja pomicanjem po potpuno
povezanom grafu G = (V,E), gdje su restrikcije Q(t) ugradene u ponasanje umjetnih
mrava. Skup V predstavlja ¢vorove, a skup E rubove zadanog grafa G. Komponente
vie Vi veze ej € E mogu biti povezane s tragom feromona 1 i vrijednoS¢u n. Trag
feromona T predstavlja dugotrajnu memoriju o trenutnom stanju procesa pretrage koji
obnavljaju sami mravi. S druge strane, vrijednost n predstavlja a priori informaciju o
konkretnom problemu, Ciji izvor nisu mravi. RijeC je najCeS¢e o cijeni dodavanja
odredene komponente u trenutno rjeSenje, na temelju Cijih vrijednosti ¢e mravi
donositi odluke o kretanju po grafu.

2.2.1 PonaSanje umjetnih mrava

Svaki od k mrava koristi konstruirani graf G = (V, E) kako bi pronasao optimalno
rieSenje s* € S*, u demu mu pomaze lokalna memorija M* koju moze koristiti za
gradnju dopustenih rjeSenja, obradu zadanih vrijednosti n, procjenu kvalitete
pronadenog rjesenja ili povratka unatrag. Takoder postoji pocetno stanje xs, kao i
jedno ili viSe uvjeta prekida e*. Ako se mrav nade u stanju x; = (X.1,i) bez da je
zadovoljen uvjet prekida, tada se pomie na &vor j unutar svog susjedstva N
odnosno u stanje (x;, j). Odabir pokreta se temelji na vjerojatnosti temeljenoj na
tragovima feromona i vrijednostima n, memoriji mrava i ograni€enjima problema.
Kako bismo kontrolirali utjecaj T, odnosno n, uvodimo a i B parametre. Cesto se kaze
da se n faktor vodi naCelom pohlepne sile, obzirom da prevladava onaj susjedni ¢vor
koji nosi trenutno najveci profit, neovisno hoce li to biti optimalan izbor na kraju. Za
odabir jednog od mogucih putova, najéesce se koristi sliede¢a jednadzba:

[1.,.1F ano {7 edopusiend, | (1)

Kada se dodaje komponenta c; u trenutno stanje, moze se osvjeziti trag feromona 7.
Kada se izgradi rjeSenje, moZe se povratkom unazad osvjeZiti trag feromona na svim
koristenim komponentama za rjeSenje. Osvjezavanje traga feromona provodi se
op¢om formulom:

;=P * Ty _ﬂti}' (2)



p predstavlja koeficijent isparavanja feromona, dok je At koli¢ina feromona koja se
ostavlja u novom koraku, obi¢no zadana sa:

‘dfi1'k _ {lka ako mrav k putuje po ﬂr,%m 1:j 3
J 0 inace

gdje je Lk cijena puta (obi¢no duljina). [3]

2.2.2 Okvir pseudokoda

U ovom ¢e se poglavlju dati okvirni pseudokod ACO algoritma, dok ¢e se kasnije
algoritam opisati detaljnije za specificne probleme. Neformalno, ACO algoritam se
zamiSlja kao kombinacija tri procedure: StvoriRjeSenja, OsvjeziFeromone i
DaemonAkcije.

Procedura ACOalgoritam
StvoriRjeSenja
OsvjeziFeromone
DaemonAkcije % opcionalno

Kraj procedure

Slika 2-1 ACO pseudokod

StvoriRjeSenja upravlja kolonijom mrava koji konkurentno i asinkrono posjecuju
susjedne ¢vorove unutar zadanog grafa. Kretanje se temelji na prethodno opisanoj
jednadzbi (1). Jednom kada mrav stvori rjeSenje ili dok ga stvara, on ¢e ga ujedno i
ocijeniti Sto ¢e predati proceduri OsvjeziFeromone zbog odluke o koli€ini feromona
koji ¢e ostaviti.

U koraku OsvjeziFeromone modificira se trag feromona. Ako mravi prolaze nekim
rieSenjem, vrijednost feromona raste, dok onim neposjecenim &vorovima koli€ina
feromona pada uslijed isparivanja. Tako pojaanje feromona osigurava da ¢e ona
rieSenja koja produciraju dobar rezultat biti koriStena i u sljedecoj iteraciji, dok
isparavanje feromona predstavlja zaboravljanje, €ime se izbjegava lokalna
konvergencija.

Konac¢no, u proceduri DaemonAkcije koriste se centralizirane akcije koje ne moze
izvesti jedan mrav, ve¢ je potreban neki globalni gledatelj koji ¢e po potrebi ukljuditi
lokalno optimiziranje ili na temelju globalnih podataka odluditi treba li na nekim
podrucjima pojacCati feromon, ako se gleda globalno rjeSenje. Upravo posljednja
procedura nije obvezna u svim oblicima ACO algoritma, pa se ona Kkoristi ovisno o
zadanom problemu.



2.3 Problem rasporeda posla

Problem rasporeda posla (Job Shop Scheduling Problem) predstavlijen je
standardnim modelom m-strojeva i n-poslova koji se sastoje od sekvence operacija
koje izvode strojevi. PokuSavamo dodijeliti operacije strojevima i vremenskim
intervalima tako da ukupno vrijeme izvodenja bude minimalno, s time da u nekom
intervalu jedan stroj moze istovremeno raditi samo jedan posao. Kako bismo problem
mogli rijesiti ACO algoritmom, moramo zadani problem prevesti u graf G = (V, E) gdje
se definira skup komponenti problema V = {v4,...v\}, skup veza izmedu elemenata E,
takav da je |E| < [V|°. Za svaki ej € E postoji pridruzena vrijednost d; koja predstavlja
cijenu putovanja od komponente i do j uz dodatnu oznaku n; = 1/d;. Prema potrebi se
dodaje skup restrikcija Q. Skup V daje sve moguce sekvence <v;...vi> tako da je S' =
S. Opce rjeSenje koje trazimo jest y € S, dok je cijena funkcije ®y(E, t) povezana uz
svako rjeSenje y, ovisno o vremenu t.

2.3.1 Pristup rjesenju

Osnovna ideja jest imati populaciju m umjetnih mrava koji iterativno grade rjeSenje
primjenjujucéi odluke kretanja n puta dok rjeSenje nije pronadeno. Mravi koji pronadu
dobro rjeSenje, oznacit ¢e svoj predeni put tragom feromona na rubove grafa kojim
su prosli. Mravi takoder imaju memoriju (tzv. tabu lista) koja pamti posjecene
komponente njihovog puta. Ovdje uvodimo tehniku istrazivanja kro¢enja nogom (FS,
Foot Stepping). Klju€na karakteristika FS strategije jest da mijenja informaciju koju su
prikupili mravi. Mravi se koriste kako bi unaprijedili rjeSenje koje je pronasla kolonija.
Za razliku od mnogih tehnika, FS je fleksibilna i neovisna o problemu, a Cesto se
usporeduje s MMAS tehnikom (Max-Min Ant System).

KroCenje nogom je inspirirano moguc¢noscu pravih mrava koji mogu modificirati svoje
putove ukoliko iznenadno naidu na neku prepreku. U nasem slu€aju, ako se to
dogodi, pretpostavljamo da ¢e svaki trag feromona na tom podrucju nestati. Stoga su
mravi primorani pronaci novo rjeSenje. Cilj kroCenja nogom jest stvoriti oscilacije na
postojec¢im dobrim rjeSenjima koje je pronasla kolonija, te se primjenjuje tek nakon ili
blizu globalne stagnacije. Preciznije, FS tehnika uzrokuje promjene traga feromona
nekih rubova. Obzirom da FS pocinje kada je pronadeno dobro rjeSenje, ono ¢e
uzrokovati lokalnu pretragu u okolini trenutnog rjeSenja. Kro€enje nogom spada u
DaemonAKkciju opisanu u [2.2.2] jer je pod utjecajem vanjskog Cimbenika. U nastavku
razmatramo podvrste FS tehnike.

2.3.2 Nepropagacijsko kro¢enje nogom

Nepropagacijsko kroCenje nogom (Non-Propagation based Foot Spepping) pocinje
nasumicnim odabirom skupom ¢vora V' < V, gdje je veli€ina |V'| = brojKoraka. Za
svaki vi e V' se smanjuje trag feromona susjednih rubova pomocu PRF funkcije
(pheromone reduction function), osim onog s maksimalnim tragom feromona.
Vrijednost feromona ne moze pasti na nulu (ili ispod nule), jer onda to rjeSenje ne bi
bilo obuhvac¢eno u kona¢nom rjeSenju. Preostali rub pojaava vrijednost feromona
preko PAF funkcije (pheromone amplification function).



Procedura NPFS
Ako (MozeStati( ) )
Mem = dohvatiMatricaFeromona( );
Za i =1 do brojKoraka
v; = odaberi nasumiéni ¢vor
max = pronadi maksimalni feromon iz vi
Za j =1 do broj rubova iz vi
Ako nije (mem[vi][j] = max)
mem([vi][jl=PAF(mem[vi[i])
Inace
mem[vi][j]=PRF(mem[v{][i])
Kraj za
Kraj za
Kraj procedure

Slika 2-2 Nepropagacijsko kro¢enje nogom

Metoda MozeStati( ) provjerava jesu li zadovoljeni uvjeti za izvodenje joS jednog
koraka (obi¢no zadana granica ili uvjet stagnacije). Treba istaknuti kako viSestruki
koraci u malim intervalima mogu uzrokovati prevelike smetnje te rezultirati
nasumicnoj pretrazi. Upravo je zbog pozitivhe povratne veze tragova feromona bitno
dati vremena koloniji da se prilagodi novoj raspodjeli feromona.

2.3.3 Propagacijsko kro¢enje nogom

Propagacijsko kro¢enje nogom (Propagation based Foot Stepping) razlikuje se od
nepropagacijskog u smislu da se efekt promjene traga feromona propagira na svaki
susjedni rub nasumi¢no odabranog vrha. To uzrokuje da mravi intenzivnije pretrazuju
svoju okolinu u potrazi za jaCim tragom feromona.

Procedura PFS
Ako (MoZeStati( ) )
Mem = dohvatiMatricaFeromona( );
Za i =1 do brojKoraka
v; = odaberi nasumiéni ¢vor
brojProp = min {N-v;, propagacija}
za k = 1 do brojProp
max = pronadi maksimalni feromon iz v;
podStaza = pronadi sve ¢vorove nakon v;
Za j =1 do broj rubova iz vi
Ako nije (mem[vi][j] = max)
mem(vi][j]=PF(mem[vi][i])
InaCe ako (i=1)
mem([vi][j]=PRF(mem[v{][j])

Kraj za
Vi = Vi1
Kraj za
Kraj za
Kraj procedure

Slika 2-3 Propagacijsko kro¢enje nogom

Razlika NPFS-a i PFS-a vidi se u k-petlji koja se izvodi brojProp puta, $to je
ograniceno zadanom vrijednoS¢u propagacija ili krajnjim toCkama zadanog grafa.
PodStaza tako sadrzi sve dozvoljene ¢vorove za propagaciju. Takoder se vidi da se



redukcija feromona provodi samo u prvom koraku propagacije, $to rezultira pojacano
istraZivanje od propagacijskog €vora, bez pojaCavanja tragova feromona okolnih
cvorova.

| u tehnici propagacijskog i nepropagacijskog FS-a vidjeli smo neke predefinirane
vrijednosti poput brojProp, no postoji i proSirenje tih osnovnih modela na dinamicki
FS gdje se takvim konstantama pridjeljuju vrijednosti ovisno o tijeku izvodenja
programa. Premalen broj uzrokuje premale pomake, stoga neka globalna rjeSenja
mogu biti izostavljena. S druge strane, preveliki brojevi oteZavaju mravima mala
poboljSanja nad rjeSenjima.

2.3.4 Max-Min sustav mrava

Max-Min sustav mrava (MMAS, Max-Min Ant System) razvili su Stutzle i Hoos kako
bi se viSe iskoristila najbolja rjeSenja u procesu pretrage, a istovremeno izbjegla
preuranjena stagnacija. Tako je MMAS za razliku od obicnog Ant Systema, elitisticki
model koji ne istiCe samo globalno najbolje rieSenje, nego i najbolje rieSenje trenutne
iteracije. Koncept minimuma i maksimuma vrijednosti feromona na rubovima se uveo
zbog preuranjene stagnacije, dok se inicijalno svi postave na maksimalne vrijednosti.

Jedna od bitnih karakteristika MMAS-a jest elitizam koji potiCe rjeSenja koja se Cesto
pojavljuju kao iteracijski najbolja. Eksperimentalno su utvrdene i preporucene
granice:

1 1
T:-.".ux = 1 — * & E
p nﬂjbo!;’a( JT:)

(4)

— Tmax * Ei B pdac:]
[ﬂ-'ﬂ;‘g - lj = pﬁ'ﬂf,

—_ni
Trnin UZ Pags = A pnu;’bmt;’ﬂ (5)

Pnajbolie Predstavlja vjerojatnost odabira ispravnog odabira na svakoj tocki odluke, gdje

je za izraCun potreban n = veliina puta. Obzirom da jednadzba za Tmax Ovisi O
trenutno najboljem rjeSenju, jasno je da ¢e se kroz iteracije mijenjati vrijednosti Tmax i

Tmin- [4]

vrijeme vrijeme
30 J;
25
20 J,
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Slika 2-4 Potencijalna rijeSenja problema rasporeda posla



2.4 Problem bojanja grafa

Problem bojanja grafa (Graph Coloring Problem) definiramo grafom G = (V, E) sa
skupom c¢vorova V i skupom rubova E. Zadan je prirodni broj k, kako bismo
predstavili k-bojanje kao funkciju boj : V — {1, 2, ... k}. Vrijednost boj(x) ¢vora x se
zove boja évora x. Cvorovi s jednakom bojom definiraju klasu boje. Ako dva susjedna
¢vora x i y imaju jednaku boju, tada x i y nazivamo konfliktnim ¢vorovima, dok je rub
koji ih spaja konfliktni rub. Klasa boje bez konfliktnih rubova jest stabilan set, dok se
k-bojanje bez konfliktnih rubova zove dozvoljeno rjeSenje i predstavlja pridruzivanje
¢vorova u k stabilnih setova. Problem bojanja grafa trazi minimalni broj k za koji
postoji dozvoljeno rjeSenje nad zadanim grafom.

Ukoliko zadamo prirodni broj k, tada rieSavamo optimizacijski problem k-GCP s ciljem
otkrivanja k-bojanja grafa G s minimalnim brojem konflikata (u idealnom slucaju
trazimo nula konflikata).

2.4.1 Pristup rjesenju

Razlika izmedu klasi€énog ACO algoritma lezi u tome Sto ¢emo za ovaj pristup koristiti
pojedinog mrava ne zato da izgradi cijelo rjeSenje, veC da pridonese davanjem boje
jednom c¢voru. Takoder, stvorit ce se samo jedno rjeSenje koje Ce evoluirati do
optimalnog. Ideja se ostvaruje kreiranjem k-bojanja koje ne mora biti dozvoljeno
rieSenje, no svakim ¢emo sljede¢im korakom pokus$ati minimalizirati broj konflikata.

Tako ¢e svaka boja iz {1, ..., k} biti pridruzena svakom mravu, dok ¢e k mrava biti
pridruzeno svakom ¢&voru. Dakle, koristimo ukupno |V| mrava od svake boje. Koristit
¢emo proceduru Oboji kako bismo se pribliZili optimalnom rjeSeniju.

Neka je A skup ¢vorova inicijaliziranih na V koje trebamo obojiti uz zadano k-bojanje
nad podgrafom G' = (V' =V — A, E'). Svakim korakom, procedura Oboji bira ¢vor x iz
A s najveéim stupnjem saturacije (broj razli€itih boja susjednih vrhu x). U slucaju
viSestrukog izbora, bira se onaj ¢vor s viSe susjednih &vorova. Zatim x-u
pridruzujemo boju koju predstavlja barem jedan mrav na x, ali biramo onu koja
minimalizira broj konflikata. U slu€aju viSestrukog izbora, bira se ona boja koja se
podudara s viSe mrava na tom ¢voru. Na kraju izbacujemo x iz A.

Tako na pocetku stavimo po jednog mrava svake boje na svaki vrh, te primjenjujemo
proceduru Oboji na A = V. Zatim iterativno modificiramo pozicije mrava te na kraju
svake iteracije ponovno zovemo proceduru Oboji. Ako uzmemo dva mrava: a; koji
nosi boju i na ¢voru x i mrava a; koji nosi boju j na ¢voru y, tada se pokret (x,i) <> (y,j)
sastoji u razmjeni pozicija a; i a. Na kraju svake iteracije t, takvim pokretima
modificiramo distribuciju mrava na grafu i zatim raspodijelimo boje vrhovima koristeci
Oboji proceduru. Na kraju svake iteracije stoga moramo promijeniti boju ¢vorovima
koji su bili ukljueni u pomicanje u toj iteraciji, te sve ¢vorove koji su bili u konfliktu u
prosloj iteraciji.

Bitno je definirati skup pokreta koje treba obaviti u iteraciji t. Uzmimo da je Ni(x,t-1)
broj mrava boje | na x-u u iteraciji t-1. Cilj nam je sada promijeniti boju barem jednog
konfliktnog vrha x. Recimo da je x bio i boje u iteraciji t-1. 1z toga slijedi Ni(x,t-1)>0



jer je postojao barem jedan mrav te boje u prethodnom koraku. Kako bismo bili
sigurni da ¢emo promijeniti boju ¢vora x koji je u konfliktu, moramo premijestiti sve
mrave i boje sa ¢vora. Izvodimo Nj(x, t-1) pomaka m iz skupa:

M(t) = {m = (x,i) & n)uzy# x Nyt —1) > 0,j # i} (6)

Odabir pomaka m u iteraciji t se provodi po ACO principu, koji objedinjuje pohlepni
kriterij i trag feromona, uz faktore a i B, s time da su 1 i n normalizirani na [0,1]:

p(m,8) = a=n(m,t) + f=7(m,¢) (7)

2.4.2 Pohlepna sila

Pohlepna sila predstavlja kratkotrajni profit pojedinog mrava ukoliko obavi akciju m.
Svakom iteracijom, Zelimo ukloniti konflikt Sto postizemo premjeStanjem mrava koji
su obojani jednakom bojom c, a nalaze se na susjednim ¢vorovima x i y. Recimo da
Zelimo promijeniti trenutnu boju i Cvora x. Tada trebamo pomaknuti sve mrave boje i
sa ¢vora x. Tako definiramo pohlepnu silu:

n(m,t) = Plus(m,t) — Minus(m, t) (8)

gdje su Plus i Minus normalizirane prednosti odnosno nedostaci izvodenja pokreta m
u iteraciji t. Definiramo S(x, v, i, t) kao broj mrava boje i na ¢vorovima razli€itim od y
koji su susjedi od x. Mrava a; na ¢voru x privlaci ¢vor y ako postoje mravi boje i nay
ili ako postoje mravi boje i na ¢vorovima razli€itim od y, a susjednim x. Analogno se
primijeni za mrava a; Cime dobivamo:

Plus(m,t) = N (yv,t — 1)+ S(xv.it —1)+ Nf (x,t— 1)+ S(y,x,j, t — 1) (9)

Bitno je primijetiti kako se uzimaju oba mrava u obzir, dok se pojaava utjecaj
grupiranja mrava jednake boje kvadriranjem C&lana N. Podsjetimo da Nj(x, t)
predstavlja broj mrava boje i na ¢voru x u iteraciji t.

S druge strane, mrav a; na ¢voru y je odbijen od ¢vora x ako postoje mravi boje j na
¢voru vy ili postoje mravi boje j na ¢vorovima razliCitim od y, a susjedni x. Kao $to
znamo, postavili smo za cilj sve mrave boje i maknuti sa x, pa tako &vor x nije
privuCen ¢vorom y samo ako postoje mravi boje i na ¢vorovima razliCitim od x,
susjednim y. Stoga dobivamo formulu:

Minus(m,t) = N7 (y,t —1)+ S(xv.j,t — 1)+ S(y,x,i,t —1) (10)

2.4.3 Trag feromona

Osvjezenje traga feromona kojeg ostavljaju mravi boje ¢ na ¢voru v na kraju iteracije
t odgovara:
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tr(v,c,t) = p=tr(v,c,t — 1) + dtr(w,c, t)

(11)

gdje je 0 < p < 1 parametar isparavanja feromona. Dobar sustav traga feromona,
djelovat ¢e prema sljedecim toCkama:

Ako mrav boje ¢ napusti ¢vor v, tada tr(v, c, t) treba ispariti, a ne se pojacati.

Ako nema mrava boje ¢ koji napusti ¢vor v iz skupa P(x), tada tr(v, c, t) treba
ispariti i lagano se pojacati.
Ako mrav boje ¢ dode u ¢vor v, onda tr(v, c, t) treba ispariti i pojacati, s time da
ga treba posebno pojacati ako je generirano rieSenje s' bolje nego s*.
Ako se nista ne dogodi relativno za ¢€vor v i boju c, tada tr(v, c, t) treba lagano
ispariti, bez pojacanja.

Sada se eksperimentalnim putem mogu utvrditi parametri isparavanja i pojacavanja
za razne slucajeve. Konacno definiramo za pomak m =(x, i) < (y,)) :

i‘T‘[m}l = i‘T‘[I,_}IJ tj T i".l"[}’, ll,i':l - i‘T‘[_’.‘C,l'J tj - i‘T‘I:_'L’, .fIJ t:l

Inicijalno se postauvi tr(x, j, 0) = 1 za svaki x iz skupa Cvorova i j iz skupa boja.

2.4.4 Pseudokod

(12)

Na temelju prethodnih postavki, moZzemo definirati osnovni pseudokod za rjeSavanje
problema bojanja grafa. Eksperimentalno se pokazalo kako je optimalno uzeti
parametar pohlepne sile a=1, te utjecaj traga feromona =5, ¢ime se stavlja naglasak
na prednost "mravljeg" pristupa rjeSavanju problema.

postavi po jednog mrava svake boje na svaki &vor
inicijaliziraj tragove svake boje na svakom ¢voru na 1
primijeni proceduru Oboji na A=V, gdje je s trenutno rjeSenje
postavi t=1, t'=1 A=V f* = f(s) i s*=s

dok (t' < maxiteracija) i (f*>0) radi

odredi skup M(t) mogucih pokreta za iteraciju t
izracunaj pohlepnu silu i trag feromona za svaki pokret M(t)
normaliziraj pohlepnu silu i trag feromona na intervalu [0,1]
ucini dopusteni pokret m =(x, i) <> (y,j) iz skupa M(t) uz maksimalni p(M, t)
dok je barem jedan mrav boje i na évoru x

izvedi m maksimalnog p(M, t) iz skupa M(t) uzy # x i da je boja jna 'y
osvjezi tragove tr(v, ¢) za svaki &vor v i boju c, te ih normaliziraj
osvjeZi dopustene pokrete
postavi A = {€vorovi uklju€eni u pokrete iteracije t} U {konfliktni &vorovi iz t-1}
osvjeZi boje &vorova iz A koristeci proceduru Oboji, uz dobiveno rjeSenje s
ako je f(s)<f*, postavi s*=s, f*=f(s) i t'=-1
postavi t=t+1 i t'=t'+1

Slika 2-5 Prilagodeni pseudokod za rjeSavanje problema bojanja grafa [5]
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2.5 Ostale primjene

ACO se primjenjuje u dviema kategorijama problema: stati¢kim i dinamickim. Kod
statiCkih problema se karakteristike zadaju jednom, i to na pocetku i situacija se ne
mijenja tijekom trazenja rjeSenja. Klasi¢an primjer je problem putujuceg trgovca gdje
se lokacije gradova i njihove relativne udaljenosti ne mijenjaju. S druge strane, kod
dinamickih se problema stvari mijenjaju u stvarnom vremenu, ¢emu se ACO
uspjeSno prilagoduje. Standardni primjer u dinamickoj kategoriji bilo bi mrezno
usmjeravanje (network routing), jer se u mrezama ¢vorovi mogu dodavati i uklanjati.

2.5.1 Problem putujuceg trgovca

Problem putujuceg trgovca (Traveling Salesman Problem) predstavlja se potpunim
tezinskim grafom G = (N, A) gdje je N skup ¢vorova koji predstavljaju gradove, dok A
predstavlja skup putova izmedu svaka 2 ¢vora. Svaki put (i, j) € A ima pridruzenu
vrijednost dj koja predstavlja udaljenost izmedu gradova i i j, uz i,j € N. Mozemo
razlikovati asimetri€ni problem, gdje za barem jedan put (i, j) vrijedi dj # d;, odnosno
udaljenost ovisi o smjeru kretanja. U simetricnom problemu vrijedi d;; = d; za svaki put
(i, j) iz skupa A. RjeSenje koje trazimo jest najkraéi zatvoreni put kroz graf tako da se
svakim ¢vorom n = |N| iz grafa G prode to¢no jednom. Takav je put poznat pod
nazivom Hamiltonovski put koji se moze prikazati permutacijom 1 Cvorova s
indeksima {1, 2, ..., n} tako da je udaljenost f(11) minimalna: [1]

n—1
f[ﬂ-j = Z d.'r'::'._:'.'tli:'—ll_:- T drrlin._:'.'n:i'_:- (13)
i=1

2.5.2 Problem kvadrati¢nog pridruZivanja

Problem kvadrati¢nog pridruzivanja (Quadratic Assignment Problem) reda n sastoji
se od traZenja najbolje raspodjele n aktivhosti na n lokacija, a zadali su ga
Koopmans i Beckman 1957. Matematicki se problem definira trima matricama
dimenzija nxn: matrica D sadrzi udaljenosti medu lokacijama, matrica F sadrzi protok
izmedu aktivnosti, te matrica C s cijenama pridruzivanja aktivnosti lokaciji.

Pod tim pretpostavkama uzimamo permutaciju 1: i -> 17(i) kao pridruzivanje aktivnosti
j lokaciji i. Cijena prijenosa predstavljena je umnoskom udaljenosti lokacija kojima su
aktivnosti pridruzene i protokom izmedu dviju aktivnosti. Tako se problem svodi na
trazenje funkcije:

T
minz = Z i * frepim oy (149
ih=1

Primjene rjeSavanja tog problema sezu do planiranja gradevina na sveucilistima,
odjela u bolnicama i minimalizaciju duljinu Zica u elektricnim krugovima.[6]
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2.5.3 Problem najkrace zajednicke supersekvence

Problem najkrace zajedniCke supersekvence (Shortest Common Supersequence
Problem) Siri primjenu ACO algoritma na znakove. Zadan je skup L nizova slova nad
abecedom 2. Trazimo niz minimalne duljine tako da je supersekvenca svakog od
nizova iz L. Niz B je supersekvenca niza A ukoliko se A moze dobiti iz B briSuci iz B
nula ili viSe znakova. RjeSavanje ovog problema ima primjene u DNK analizi, te
dizajniranju pokretnih traka u automatiziranim procesima. [1]

Lc] [2] [] [B] [a] [a] [a] [®]
®

bbbaaa ® o e & @
bbaaab ® o ® & @& ©
cbaab ® @ e o L]
chaaa o @ e @ o

Slika 2-6 GrafiCki prikaz pronalaZenja supersekvence na temelju zadana 4 niza

2.5.4 MreZno usmjeravanje

Mrezno usmjeravanje (Network Routing) se svodi na problem pretrage grafa koji
predstavlja komunikacijsku mrezu. lako je cilj pronaci najkrace udaljenosti izmedu
svih &vorova u grafu, ipak problem postaje kompliciran kada cijene puta ovise o
vremenu. Zato je ovaj problem dinamiCke prirode, u kojem se primjena ACO
algoritma odli€no snalazi. Preciznije, za taj specificni problem Kkoristi se posebna
inaCica ACO algoritma — AntNet algoritam kojeg su predlozili Di Caro i Dorigo 1998.
godine. [7]

Kod AntNeta mravi donose odluke na temelju podataka Ai = [@ing(t)]jni/ -1 Evora i koji
se popunjavaju formulom:

W * T (t) +(1— @) =9,
w+(1l—w)=(IN]-1)

Qg (t) = (19)

Gdje je N skup susjednih ¢vorova od i, n N;, n, je normalizirana unaprijed zadana
vrijednost koja je obrnuto proporcionalna duljini poveznice prema ¢voru n, dok w
predstavlja tezinski faktor za utjecaj faktora. Zanimljivo je istaknuti da se mravi
prilikom gradnje rjeSenja koriste istim redovima ¢ekanja kao i pravi podaci koji bi
prolazili kroz mrezu, kako bi iskusili uobicajena kasnjenja za mrezu, Sto Ce se uzeti u
obzir kod evaluacije rieSenja. Takoder se treba uzeti u obzir pod kakvim se uvjetima
opterecenosti mreze provodi ispitivanje, pa se rezultati Cesto iskazuju relativno u
odnosu na stanje mreze. U trenutku kada mrav pronade odgovarajuce rjeSenje, tada
se vraca na pocetnu poziciju koju je zapamtio u svojoj memoriji, te ovisno o kvaliteti
rieSenja putem pojacava trag feromona.
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3. Programska implementacija

Ovo poglavije se usredotoCuje na programsku realizaciju primjene optimizacije
kolonije mrava na problemu bojanja grafa opisanog u poglavlju [2.4]. Program je
ostvaren u Microsoft Visual C# 2008. Osnovna ideja i algoritam preuzeti su iz [5].

3.1 Ulazni i izlazni podaci

Ulazna datoteka se treba drzati nekih pravila. Prvi red je rezerviran za ime problema
("GCP"). Svaki red koji poCinje znakom "#" smatra se komentarom, dok pocetni znak
"I" predstavlja definiranje parametra s kljuénim rije€ima "alfa", "beta", "ro", "boje",
“ciklusi" ili "iteracije", Cije je znaCenje objasnjeno u [3.2]. Prvi od preostalih redova
predstavlja broj ¢vorova u grafu, nakon ¢ega se definiraju parovi koordinata za svaki
¢vor. Na kraju se popisuju rubovi grafa u obliku para povezanih ¢vorova.

B primjer, - Notepad E@@

File Edt Format View Help

Slika 3-1 Ulazna datoteka

Program za izlaz daje niz oblika "indeks1;indeks2; ... ;indeksN;" gdje svaki indeks
predstavlja boju pridruzenu ¢voru na pripadajucoj poziciji. Takvo se rjeSenje moze
pohraniti u podrazumijevanoj datoteci "solution.txt".

Datoteks  [zvodenje  Prikaz

I solution - Notepad
Fle Edt Format View Help
P;0;2;1;1;0;0;0;2;2;1;0;1;

§ Ukupno karflikata

Slika 3-2 Izlazni podaci u grafickom i tekstualnom prikazu
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3.2 Parametri

Zbog lakSeg koriStenja i jednostavnosti prilikom uzastopnog testiranja, korisniku je
ponudena opcija ruénog namjestanja parametara bitnih za rad algoritma.

alfa; 1 beta; A
ro: nan - ciklusi; 3
boje: 3 max iteracije: 1000

Slika 3-3 Parametri koje korisnik moZze definirati i njihove pocetne vrijednosti

Parametri alfa i beta se odnose na bitnu formulu (7) raCunanja ukupne tezine nekog
pomaka kojeg ¢e obaviti dva mrava. Alfa tako poveéava vaznost pohlepne sile, dok
beta naglasava vaznost tragova koje ostavljaju mravi u pokretu. Vrijednost ro
predstavlja varijablu p u formuli (11) te ima znacenje faktora isparavanja traga koji se
odnosi na feromone, ne na pohlepnu silu. Ciklusi uvode pitanje izbjegavanja
ciklicnosti, pa se tako definira koliko iteracija treba prodéi prije nego $to se na odredeni
¢vor mogu vratiti mravi upravo one boje koja je pri pokretanju zastitnog ciklusa bila
uklonjena s tog istog ¢vora. Boje definiraju broj boja pomoc¢u kojih Zelimo obojiti graf.
Kona¢no, max iteracije se odnosi na broj iteracija koje Ce proéi od posljednjeg
najboljeg pronadenog rieSenja, prije nego Sto se odustane od daljnje potrage.

3.3 Izbornici

Postoje tri izbornika: "Datoteka", "lzvodenje" i "Prikaz". U prvom se izborniku redom
moze otvoriti proizvoljni par ulaznih datoteka, postaviti defaultne ulazne datoteke,
spremiti dobiveno rjeSenje u defaultnu izlaznu datoteku ili izaci iz programa.

Drugi izbornik moZe pokrenuti algoritam na 2 nacina: prvi preko parametra max
iteracije koji je opisan u prethodnom poglavlju, a drugi preko parametra kojeg
upisujemo u polje pored te opcije — kako bi se izveo odredeni broj koraka algoritma.
Dodatno postoje mogucénost povratka parametara na defaultne vrijednosti, kao i
opcija "Reset" koja pokrece izvodenje trenutnog problema ispocCetka.

Treci izbornik - "Prikaz" moze dodatno prikazivati razne podatke, $to ¢e dodatno
usporiti rad programa, pa su prema pocetnim postavkama svi isklju€eni. Tako prve tri
opcije ispisuju odredene informacije kod svake iteracije, dok posljednja opcija - "Liste

podataka" ispisuje trenutno stanje svih Cetiriju lista struktura: "Cvorovi", "rubovi",
"mravi" i "pokreti".
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3.4 Klase

Programski je ostvareno Cetiri razli¢itih klasa: "¢vor", "rub", "mrav" i "pokret". Klasa
mrav ("Ant") sastoji se od pozicije na kojoj se nalazi (¢voru) te boje koju predstavlja.
Mravi ne mijenjaju boju, samo pozicije. Klasa rub ("Edge") pamti koje ¢vorove spaja.
Klasa ¢vor ("Vertex") je nesto kompleksnija jer sadrzi liste unutar sebe — tako svaki
¢vor mora pamtiti koje boje ne moze poprimiti i koliko dugo (liste CyclelndexList i
CyclelntervalList), zatim treba znati koji su mu ¢vorovi susjedi u listi NeighbourList, te
dodatno sadrzati popis tragova koji se pridruzuju ¢voru, na temelju kojih se raCunaju
tragovi pridruzeni pokretima. Tragovi pridruzeni vrhovima koriste faktor isparavanja.
Osim toga, svaki ¢vor ima svoju trenutnu boju, te faktor saturacije koji je opisan u
[2.4.1]. Posljednja klasa "Move" sadrzi informacije o ¢voru i boji na obje strane ruba,
vrijednostima pohlepne sile ("Greed"), traga feromona ("Trail") te njihovog zbroja.

List<int> List<Edge> List<Move> < -

¥ Color ¥ Index W CalorE ¥ Color
@ Index ¥ VertexE ¥ Colars + w CwvcleIndexList
i@ Position ¥ Verkexs ¥ iareed + # Cyclelntervallist

W@ Index # Index

W Taotal W Locationy

& Trail W Location

@ YertexE + @ MeighbourList

W# Vertexs # Saturation

+ # TrailLisk

Slika 3-4 Pregled koristenih klasa i njihovih svojstava

3.5 Korisnicko sucelje

Korisnicko sucelje objedinjuje prethodno opisane elemente.

ACO GCP ACO GCP [91=1E3]
eka Izvodenje  Prikaz IZBORNICI Datokeka  Izvodenje  Prikaz

Evorovi | Rubovi | Mravi | Pokrsti | ISPIS LISTE PODATAKA
Indeks Cvorl  Bojal  Cvor?  Boj?  Pohlepa Trag  Ukupno A
2 0.28 I 254

VIZUALNI PRIKAZ GRAFA

CmMNOMNME o= MO = D= O MM =D =MD =
SO NO SN S OONO SRS NO SN OO RO
=
o
a1
=
i
-4
=
o
=}

=)
L Sy
001 g T R R B P B T R = R b B P = R —

Riggenje: 0;2;2;0;1;1;2;0:2;1;0;0;1; 15230, 1;2:2;0; 15250, 1;1;2,0;0; 1525031525
Ukupna konflikata: 0 Ukupna iteracija: 57 STATUSNA TRAKA - Ulaupno konflikata: 0 Ukupno iteracija: 57 H

Slika 3-5 (lijevo) Glavno korisnic¢ko sucelje; (desno) Ispis liste podataka
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3.6 Test primjeri

Test primjeri su pokazali jako dobro pocCetno stanje koje se izraCuna bez koristenja
ACO algoritma. Algoritam dalje koristi dobiveno rjeSenje kroz iteracije pokuSavajuci
ukloniti konflikte iz poCetnog. U test primjerima su koristeni defaultni parametri.

Slika 3-6 Prvi test primjer - (ljevo)pocetno stanje; (desno)rjeSenje nakon 1 iteracije

&Y &F

Slika 3-7 Drugi test primjer - (lijevo)pocetno stanje; (desno)rjesenje nakon 7 iteracija

SR

Slika 3-8Treci test primjer - (lijevo)pocetno stanje; (desno)rjeSenje nakon 39 iteracija
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4. Rezultati i mjerenja

U provedenim mjerenjima ¢e se mijenjati pojedini parametri, dok ¢e ostali biti
konstantne vrijednosti kako bi se pronasle optimalne vrijednosti odredenih
parametara. Promatrani parametri su navedeni u [3.2].

4.1 Odnos pohlepne sile i vaznosti feromona

Ocekivana teoretska vrijednost iznosi alfa = 1 i beta = 5, Sto znadi da se veca
prednost treba dati utjecaju feromona, nego pohlepnoj sili. Tablica 1 prikazuje
rezultate dobivene za nekoliko primjera. lako rezultati Cesto znaju naglo varirati, treba
se ipak uzeti neki prosjek, pa se tako najbolja rjeSenja dobivaju do omjera 1:5, dok je
sve iznad manje prihvatljivo. Treba takoder istaknuti da se kod manje slozenih
problema mogu dobivati i dobri rezultati za ve€e omjere u Korist alfe, iz razloga $to se
kod jednostavnih problema isplati koristiti pohlepni algoritam.

primjeri 1:2 1:3 1:4 1:6 1.7 1:8 1:9
1 115 291 1000+ 86 76 1000+ 1000+ 1000+ 1000+ 324
2 577 227 654 29 29 766 31 732 100 632
3 23 62 1000+ 150 38 38 38 260 316 174
4 148 19 143 43 44 286 223 236 247 518

Tablica 1 Utjecaj omjera alfe i bete na broj iteracija

4.2 Odredivanje broja ciklusa za izbjegavanje cikli¢nosti

Cuvanjem alfe i bete u granicama normale, za neki jednostavniji primjer, dobiva se
optimalni broj ciklusa izmedu 2 i 5. Treba istaknuti da vrijednost broja ciklusa nije
konstanta, te ovisi o slozenosti zadanog grafa i broju konflikata koji se obi¢no u
njemu nalaze. Tako ¢Ce za slozenije zadatke trebati podesiti broj ciklusa na veci broj.
U literaturi se spominje formula UNIFORM(0,9) + 0.6*NCV(s) gdje je NCV(s) broj
konfliktnih rubova u trenutnom rjeSenju "s". [5]

ciklusi

alfa=1

beta=1 351 536 40 577 112 38 41 184 374
alfa=1

beta=2 130 1000+ 160 227 49 45 47 21 103
alfa=1

beta =3 739 233 290 654 166 643 47 53 1000+

Tablica 2 Utjecaj broja ciklusa ¢ekanja zbog ciklicnosti na broj iteracija
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4.3 Jakost isparavanja traga feromona

U literaturi se obi¢no spominje optimalna vrijednost ro = 0.90, Sto su ova mjerenja i
potvrdila. Naime, ako se drzimo preporucenih omjera za alfu i betu, tada mijenjanjem
parametra "ro" dobivamo najbolje rezultate za interval ro = [0.90 , 0.95].

1,00 0,95 0,90 0,70 0,60 0,50 0,40 0,30 0,20 0,10
alfa=1
beta=1 163 41 41 189 100 39 268 203 57 135 78 81 182
alfa=1
beta =2 47 33 47 158 160 72 714 1000+ 455 110 533 83 311
alfa=1

beta=3 47 47 47 957 1000+ 179 626 134 1000+ 296 169 151 123

Tablica 3 Utjecaj jakosti isparavanja feromona na broj iteracija

Zanimljivo je jo$ istaknuti da povecavanjem bete u odnosu na alfu izvan granica
preporu¢enih omjera, dobivamo pomak optimalnog intervala za ro prema manjim
vrijednostima. To se objasSnjava Cinjenicom da se povecCanjem bete povecCava i
doprinos feromona kod donos$enja odluka. Zato se parametar ro treba smanijiti kako
bi se smanijio i utjecaj iste sile i vratio u preporucene granice.

Ako idemo u drugi ekstrem — povecavanjem alfe u odnosu na betu, tada dobivamo
rezultat da parametar ro ne utjeCe na kvalitetu rjeSenja, Sto se objasSnjava Cinjenicom
da se povecanjem alfe smanjuje utjecaj feromona i tako gubi vaznost parametra ro,
kada je doprinos te sile ionako ve¢ malen.

4.4 Broj konflikata kroz iteracije

Cilj je pokazati evolucijski proces. Razlog zasto broj konflikata ne pada konstantno
lezi u dobroj funkciji koja pronalazi pocetno rjeSenje od kojega algoritam zapocinje.
No, iako pocCetno rjeSenje ima mali broj konflikata, to ne znaci da je rjeSenje
kvalitetno u smislu da se malim brojem koraka mozZe doc¢i do Zeljenog rie$enja, veé
naprotiv, ovaj algoritam ima sposobnost odmicati se od lokalnih ekstrema kako bi se
pronaslo optimalno rjeSenje, €ak i ako to znaci da treba povecati broj konflikata.

; A

AVAWEEAV, \J \L

Broj konflilata

a LN L I I B I B O B B B B |

1 25 7 9 11131517192123 2527 29313335 37394143 4547

Broj iteracija

Slika 4-1 Evolucijski proces s dobrim startom
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4.5 Usporedba s drugim algoritmima

Izradeni algoritam se prema [5] naziva ANT-COL i ovdje se usporeduje s drugim
poznatim metodama za bojanje grafa. U obzir se uzima Dsatur kojeg je razvio Daniel
Brelaz 1979, zatim mravlji algoritmi ANT-DSATUR i ANT-RLF, poznati tabu algoritam
za pretrazivanje Tabucol, te hibridni genetski algoritam GH, poznat kao najbolja
metoda za bojanje grafova.

Metode su se usporedivale na grafovima prosje¢nih gusto¢a d = 0.5, gdje je gustoca
prosjeCan broj rubova izmedu 2 C¢vora. Rezultati su prikazani kao parovi
najvjerojatnijih boja koje Ce se Koristiti za legalno bojanje grafa i minimalnih koristenih
boja u najboljem slucaju.

(A ANT-COL DSATUR  ANT-RLF ANT-DSATUR Tabucol

100 16 (16) 19 (18) 16 (15) 16 (15) 14 14
300 39 (37) 43 (42) 36 (35) 39 (38) 33 33
500 59 (57) 66 (65) 56 (55) 68 (67) 49 48
1000 106 (105) 115(114) 111(111) 115 (114) 89 84

Tablica 4 Usporedba promatranog algoritma ANT-COL s ostalim algoritmima [5]

ANT-COL inace koristi ideje iz DSATUR i ANT-DSATUR, a iz tablice se vidi kako je
dobivena metoda uspjesnija od njihovih prethodnika. S druge strane, mozZe se vidjeti
kako je ANT-COL osjetno slabiji od Tabucola i GH-a koji koristi Tabucol. Prednost
vjerojatno lezi u tome Sto se za ANT-COL koristilo puno podataka na temelju kojih se
donosi odluka (tragovi i pohlepne sile za svaki potez). No, osnovna ideja koju nosi
ANT-COL jest ta da individualni mrav nosi malu ulogu, za razliku od ostalih gdje
obi¢no jedan mrav uz pomo¢ drugih generira konaéno rjeSenje. Ovime se pokazalo
da, iako sporiji, algoritam kod kojeg ¢e mrav doprinositi samo dijelu rijeSenja, moze se
mjeriti s ostalim algoritmima.
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5. Zakljucak

ACO algoritam je relativho nov pojam u svijetu, pa je podrucje primjene i istrazivanja
dosta aktivno i aktualno u danasnje vrijeme. Nove izazove predstavljaju viSeciljni i
dinamicki problemi, za razliku od uglavnom statickih koji su razmatrani u proslosti.
Upravo na takvim problemima dolazi mo¢ lake prilagodbe novim situacijama ACO-a
do izrazaja. Takoder porastom interesa za paralelne arhitekture, pokusava se u
buducnosti implementirati ACO u sklopu raspolozivog hardware-a.

Obzirom da je ACO algoritam samo inspiriran jednostavnos¢u individualnog mrava i
kompleksnos¢u mravlje kolonije kao cjeline, ne mozemo reci da je rije€ o plagijatu.
Od mrava je samo posudena dobra ideja i prenesena na novu razinu. Tako se ACO
postepeno bavio problemima najkrace udaljenosti i matematiCkog pridruzivanja, da bi
kasnije poCeo stvarati rasporede, bojati grafove, usmjeravati vozila, sve do naprednih
primjena poput mreznog usmjeravanja, gradskog planiranja ili DNK istrazivanja.
Vjerujem da bi i sami mravi bili ponosni na doseg njihovog zapocetog rada.

Implementirani ANT-COL algoritam pokazao je da se, iako mu je potrebno vise
vremena, moze mijeriti s drugim postoje¢im algoritmima, unato€ tome Sto u ovom
algoritmu jedan mrav doprinosi bojanju jednog Cvora, Sto i nije velika uloga za
pojedinog mrava. Tako se smanjio doprinos pojedinca i stavio naglasak na
zajedniCko pronalazenje rjeSenja medu mravima kombiniraju¢i pohlepnu silu i
tragove feromona koje ostavljaju.
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7. Sazetak

ACO algoritam inspiriran ponaSanjem mrava u prirodi rjeSava optimizacijske
probleme koji se svode na pronalazenje najkraceg puta u grafu iskoridtavajuéi dvije
sile — pohlepnu silu i trag feromona. Uveo ga je Marco Dorigo u literaturu 1992,
nakon Cega se pocCeo Siriti spektar primjena nad raznim problemima, poput statickih
(putujuci trgovac, raspored posla) i dinamickih (mrezno usmjeravanje). Pogledom u
buduénost, istrazivanja se nastavljaju u smjeru dinamickih problema, te prilagodbe
paralelnim sustavima.

Ovaj rad je nakon opéeg modela problema opisao dvije odabrane primjene u kojima
se koristi ACO — problem rasporeda posla u kojem trazimo optimalnu podjelu
aktivnosti nad akterima u nekom vremenu i problem bojanja grafa gdje izbjegavamo
susjedne vrhove istih boja. Dodatno su spomenute jo§ neke primjene statickih i
dinamickih problema koje ACO uspjesno rjeSava.

Prakti¢ni dio obuhvaca implementaciju postojeceg algoritma ANT-COL za bojanje
grafa, koji se nakon usporedbe s drugim algoritmima pokazao boljim od svojih
prethodnika, ali ipak slabijim od nekih poznatijih algoritama za bojanje grafova.
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