Seminararbeit

ANT COLONY OPTIMIZATION

im Rahmen des

Seminars
SOFTCOMPUTING

[image: image10.png]



Universität Stuttgart
Abteilung Formale Konzepte

SS 2000

Marc Bufé

Student der Softwaretechnik
Inhaltsverzeichnis

11. Einleitung


12. Natur als Vorlage


12.1 Natürliche Pheromone und Evaporation


22.2 Natürliche Selbstadaption


23. Übertragung in die Informatik


23.1 Agenten als künstliche Ameisen


23.2 Kooperation zur Lösung von Optimierungsproblemen


33.3 Evaporation als Mittel zur Selbstadaption


34. Ant Colony Optimization


34.1 Simple ACO


54.2 Ant System


55. Ant System am Beispiel des TSP


65.1 Vorgehensweise zum Auffinden kurzer Rundreisen


75.2 Wahl der Wegfortsetzung mit Gewichtungsparametern


75.3 Wahl der Gewichtungsparameter


86. Zusammenfassung


8A. Anhang


8A1. Kompaktdarstelllung des Ant-Cycle-Algorithmus





1. Einleitung

In den letzten Jahren zeigte sich ein starkes Interesse an Verfahren zur Lösung NP-harter kombinatorischer Optimierungsprobleme, die von natürlichen Vorgängen inspiriert sind. Eines der jüngsten dieser naturanalogen Verfahren ist die Optimierung mit Ameisenkolonien (ACO, englisch Ant Colony Optimization). Dieses ist vom Verhalten realer Ameisenkolonien bei der Futtersuche inspiriert. Es stellt wie bei den genetischen Algorithmen den Versuch dar, durch Adaption natürlichen Verhaltens Optimierungsprobleme heuristisch zu lösen. Wie auch bei anderen Verfahren gilt, dass die heuristische Basis keine Garantie zur Lösungsqualität liefern kann.

2. Natur als Vorlage

Man weiß nicht genau, warum die Ameisen ökologisch so erfolgreich sind. Seit 135 Millionen Jahren hat diese Spezies kaum Änderungen in der Evolution erfahren. Der Schlüssel könnte die Schwarmintelligenz sein, wie sie auch bei anderen Insektenstaaten zu finden ist. Hierbei handelt es sich um die kollektive Leistung  einer großen Zahl kaum intelligenter Einzelakteure, die es vermag zusammen schwierigste Aufgaben zu lösen – und dies ohne zentrale Kontrolle.


Mit der algorithmischen Umsetzung hat sich als einer der Ersten Marco Dorigo, Informatiker an der Freien Universität Brüssel, befasst. Die fast blinden Ameisen, die ihrerseits nur über einfache Fähigkeiten verfügen, sind durch die Zusammenarbeit in einer Kolonie in der Lage, kooperatives Verhalten zu zeigen. So sind sie in der Lage kürzeste Wege zwischen zwei Punkten - beispielsweise ihrem Nest und einer Futterquelle - zu finden. Der Informationsaustausch zwischen den einzelnen Individuen geschieht dabei indirekt durch Geruchsstoffe, sogenannte Pheromone. 

2.1 Natürliche Pheromone und Evaporation


Eine Ameise kann Pheromon in variienderer Stärke ablegen und auf diese Weise einen Weg markieren. Während isolierte Ameisen sich nahezu zufällig bewegen, kann eine auf eine Pheromonspur treffende Ameise diese wahrnehmen und folgt ihr mit einer um so höheren Wahrscheinlichkeit, je stärker diese Pheromonspur ist. Gleichzeitig kann die Ameise selbst wieder Pheromon ablegen und so die Spur verstärken. So ergibt sich eine positive Rückkopplungsschleife: je mehr Ameisen einem Pfad folgen, desto attraktiver wird dieser für die gesamte Kolonie.

Pheromone verdunsten ähnlich anderen Duftstoffen mit der Zeit. Dies hat ein exponentielles Abnehmen bisheriger Markierungsstärken zur Folge. Kaum frequentierte Pfade besitzen daher mit zunehmender Zeit immer weniger Anziehungspotential.



2.2 Natürliche Selbstadaption  


Eine reale Beobachtung konnte im Experiment von Jean-Louis Deneubourg von der Freien Universität Brüssel mit argentischen Ameisen vollzogen werden [Literatur]. Er bot den Ameisen zwischen Nest und Futterquelle zwei Pfade an, der eine doppelt so lang wie der andere. Nach einer Übergangszeit konzentrierte sich die Mehrzahl der Ameisen auf den kürzeren Pfad. Die Ameisen, die als Erste von der Futterquelle zum Nest zurückkehren, sind diejenigen die in beiden Richtungen den kürzeren Pfad gewählt haben. Wurde daraufhin ein noch kürzerer Pfad angeboten, folgten die Ameisen diesem nur deshalb nicht, da bei dieser Art L. humile die Verdunstung des Pheromons sehr langsam voranschreitet.

3. Übertragung in die Informatik


Die Algorithmen der „Ant Colony Optimization“-Familie bedienen sich der von echten Ameisen zur Kommunikation benutzten Pheromonspuren. Diese stellen Teillösungen mehrerer Individuen dar, die miteinander kombiniert eine Lösung darstellen. 


3.1 Agenten als künstliche Ameisen


Die Ameise wird zum Agenten, alle Agenten bilden das System, die Kolonie. Ein Agent ist mit der Ameise vergleichbar: im Verhältnis zum Gesamtsystem ist er klein und einfach. Da seine Handlungen nur geringen Einfluß auf das Gesamtsystem haben ist sein Ausfall vernachlässigbar. Mehr noch liegt Redundanz vor, da begonnene Aufgaben von anderen Agenten übernommen werden können.

3.2 Kooperation zur Lösung von Optimierungsproblemen


Mehrere Agenten bilden einen kooperativen Multi-Agenten-Ansatz, der zur effizienten Lösung kombinatorischer Optimierungsprobleme verwendet werden kann. Aufgrund der inhärenten Parallelität ist eine Realisierung als paralleles Verfahren auf einer entsprechenden Hardwareplattform möglich.


Die Kooperation zwischen den Agenten ist ähnlich den Ameisen: jeder Agent liest lokal bereits vorhandene Markierungen. Daraus ergeben sich Wahrscheinlichkeiten, anhand derer sich der Agent für die Wegfortsetzung entscheidet. Je stärker die Markierung desto wahrscheinlicher wird sich der Agent auf ihr fortbewegen, diese dabei selbst verstärken. Die Menge an virtuellem Pheromon gibt demnach Aufschluß über die Güte der Lösung.


Die künstlichen Ameisen lösen also das Optimierungsproblem durch Sequenzen von Entscheidungen. Diese werden zwar nichtdeterministisch getroffen, aber durch bestimmte Kriterien gesteuert. Sinnvoll ist hierzu die Kombination von Markierungsstärke mit heuristischen Werten.


3.3 Evaporation als Mittel zur Selbstadaption


Die Verdunstung lässt sich informatisch so modellieren, dass adaptives Verhalten erreicht wird - die wohl größte Stärke der Ameisenalgorithmen. Es ist ohne Reinitialisierung möglich, während des Laufes Änderungen am Problem vorzunehmen. Auf diese Weise lassen sich Datenströme in Netzwerken auch bei laufendem Betrieb umdirigieren.

4. Ant Colony Optimization 


Die grundlegende Idee dieses Ansatzes besteht in der algorithmischen Übertragung der von echten Ameisen zur Kommunikation benutzten Pheromonspuren. Als grundlegende Arbeit zur Optimierung mit Ameisenkolonien ist Ant System zu nennen. Dies war die erste algorithmische Umsetzung dieses Prinzips, welche anfangs auf das Handlungsreisenden-Problem (TSP-Problem) angewandt wurde. Ant System ist eine Erweiterung von Simple ACO, auf das zunächst eingegangen wird.

4.1 Simple ACO

Wie im Artikel von Dorigo et al. [Dorigo96] beschrieben, entstehen Lösungen bei ACO, indem die Ameisen Schritt für Schritt einzelne Lösungskomponenten kombinieren. Bei der Umsetzung von ACO muß daher zuerst entschieden werden, in welche Komponenten die zulässigen Lösungen des Problems aufgeteilt und in welcher Reihenfolge sie später wieder zusammengesetzt werden.

Angenommen, die Aufgabe jedes Agenten sei die gleiche wie die ihrer natürlichen Artgenossen bei der Futtersuche, also einen kürzesten Pfad zwischen einem Start- über mehrere Zwischen- zum Zielpunkt zu finden.


Dann lässt sich dies als Graph G = (V,E) modellieren, wobei V die Knoten und E die Kanten darstellen mögen.


Dies lässt sich in S-ACO (abkürzend für Simple ACO) so verstehen: Die Aufgabe ist es einen kürzesten Weg im Graphen G zu finden. Eine Lösung ist ein Pfad auf dem Graphen, über den man von einem Knoten f zu einem Knoten d gelangt. Die Lösungsqualität entspricht hier der Pfadlänge und wird in der Anzahl der Einzelschritte ausgedrückt.


Jeder Kante (i,j) dieses Graphen sei eine Variable tij zugeordnet, welches die (das natürliche Pheromon imitierende) Markierungsstärke darstellt. Diese Markierungen werden von den diese Kanten traversierenden Agenten gelesen und anschließend verstärkt.


[image: image1.png]


Die Menge der ausgehenden Kanten jedes Knoten sei in selbigem abgelegt. 
Sei Ni die Menge adjazenter Knoten zu einem Knoten i. Dann wendet jeder Agent k Schritt für Schritt eine Art Entscheidungstaktik an. Ausgehend vom derzeitigen Knoten i werden die Nachbarknoten j e Ni ausgelesen. Nun kann anhand der Markierungsmengen tij jeweils eine Wahrscheinlichkeit p für die Wegfortsetzung von Knoten i zu j ermittelt werden:
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Jede Ameise fügt beim Bilden ihrer Lösung eine konstante Menge Pheromon  den besuchten Knoten zu. Eine Ameise die zum Zeitpunkt t von i nach j gelangt, ändert die Markierungsmenge tij wie folgt:

Hierdurch wird eine Bevorzugung bereits häufig besuchter Kanten gewährleistet.

Um ein schnelles Konvergieren hin zu einem suboptimalen Ergebnis zu vermeiden, sollte man zur Erforschung bislang unbekannter Kanten („Exploration“) die Markierungsmengen verdunsten lassen. Dazu werden pro Iteration alle Markierungsmengen exponentiell dekrementiert mit:
[image: image3.wmf]t

t

t

D

+

=

)

(

)

(

t

ij

ij

t


Es konnte gezeigt werden, dass dieser Algorithmus für kleine Graphenprobleme mit nicht mehr als zwei möglichen Pfaden zwar zur richtigen Lösung führt – jedoch bei
Erhöhung der Anzahl möglicher Pfade, und damit der Komplexität des Problems, zunehmend instabil und damit empfindlicher gegenüber Parametereinstellungen wird.

Es ist einzusehen, dass dieser Algorithmus aufgrund seiner Einfachheit eine Vielzahl von Einschränkungen beinhaltet. Daher sind einige Erweiterungen notwendig, die nach der Einführung zu dem auf S-ACO aufbauenden Ant System vorgestellt werden.
4.2 Ant System


Marco Dorigo und seine Kollegen erweiterten dieses Ameisenmodell um es auf das Problem des Handlungsreisenden (TSP-Problem) anzuwenden. Hierbei ist durch eine Anzahl Städte eine möglichst kurze Rundreise zu finden, wobei jede Stadt genau einmal besucht werden soll. Dieses klassische Problem ist äußerst komplex: für n Städte existieren (n-1)! mögliche Touren, bei 15 Städten bereits Milliarden.

 
Bei Ant System handelt es sich um eine Menge dreier Algorithmen, wobei sich diese nur in der Art der Bewertung von Lösungen bzw. Teillösungen unterscheiden.


Zwei der Algorithmen bewerten jede Teillösung, also jede pro Schritt besuchte Kante:


· Ant-Density
Hier wird die Kante um eine konstante Größe Q verstärkt.


· Ant-Quantity
Hier wird die Kante antiproportional zu ihrer Länge (also Q dividiert durch die Länge) verstärkt. Im Folgenden wird die Länge einer Kante zwischen Knoten i und j mit distance(i,j) bezeichnet.

Der dritte Algorithmus lieferte in Testläufen die besten Ergebnisse:


· Ant-Cycle
Hier werden erst am Ende einer Tour alle zugehörigen Kanten jeweils gleich verstärkt. Die Verstärkung erfolgt hierbei antiproportional zur Tourlänge.


Dieser Algorithmus weist die überlegensten Eigenschaften auf: zu kürzeren Pfaden gehörende Kanten werden mit mehr Pheromon bedacht. Die Überlegenheit von Ant-Cycle begründet sich damit, dass hier die Agenten mit kürzeren Touren mehr auf die Kanten auftragen als solche mit längeren. Zudem liegt die Information global vor. Hingegen kann bei Ant-Density und Ant-Quantity nur lokale Information genutzt werden und die Suche ist dann nicht durch das Ergebnis der Gesamtlösung aller Agenten gerichtet ist. 

5. Ant System am Beispiel des TSP

Um Ant System am Beispiel des TSP-Problems zu motivieren, sind folgende Erweiterungen notwendig:

· Heuristische Werte

· Ant-Routing Tabellen

· Tabu-Listen

Diese sollen nun vorgestellt werden.




Als heuristische Werte werden die die Entfernungen zwischen den einzelnen Knoten gewählt. Hierbei wird ein symmetrisches TSP-Problem angenommen, die Besuchsrichtung spielt also keine Rolle.

Die Ant-Routing Tabellen enthalten die Markierungsstärken und Entfernungen zwischen den einzelnen Knoten. Jeder Knoten besitzt eine solche Ant-Routing Tabelle, in der die Menge der Nachbarknoten wie auch die Markierungsstärken und Entfernungen hin zu selbigen verzeichnet ist. Ein Agent entscheidet anhand dieser Tabelle nun mit welcher Wahrscheinlichkeit er welchen Weg fortsetzen wird (diese Wahl ist probabilistisch zu sehen und damit nicht deterministisch!). Bei  (z.B. durch Markierungsverstärkung oder Änderung der Distanzen) werden die Tabellen aktualisiert.


Die Tabu-Listen enthalten das Umgebungswissen. 
Um jede Stadt nur einmalig zu besuchen, führt jede Ameise einen Hintergrundspeicher mit sich, in dem die besuchten Städte der Reihe nach als Liste eingetragen werden. Anhand diesem lässt sich auch die Güte der Lösung berechnen.

Im Allgemeinen wird Ant System mit Ant-Cycle gleichgesetzt, diese Bewertungsform soll auch hier zum Einsatz kommen. Eine Bewertung findet also erst nach Ende aller Agenten-Touren statt. Jeder Agent verstärkt dann abhängig von der Güte seiner Tour-Lösung die zugehörigen Kanten. Überkreuzungspunkte weniger kurzer Touren sollen hierbei eine größere Verstärkung erfahren als die vieler langer Touren.


5.1 Vorgehensweise zum Auffinden kurzer Rundreisen


Die Vorgehensweise um eine möglichst kurze Rundreise aufzuspüren, sei wie folgt:

1. Bei der Initialisierung werden die Agenten auf die Städte verteilt, je einer pro Stadt. Die Startstadt wird in die jeweilige Tabuliste eingetragen und der Zyklenzähler initialisiert.

2. Die Agenten ziehen nun unabhängig voneinander von Stadt zu Stadt, wobei die nächste Stadt mit einer bestimmten Wahrscheinlichkeit in Abhängigkeit von Nähe und Markierungsstärke gewählt wird. Für jeden Zug wird die besuchte Stadt in die Tabuliste eingetragen. Dies wird wiederholt, bis alle Agenten ihre Rundreisen beendet haben.

3. Vor der Bewertung werden die Agenten auf ihre Startstadt zurückgesetzt. Dann wird die Gesamtlänge jeder Agenten-Tour anhand der Tabuliste berechnet. Ist diese kürzer als die bislang kürzeste wird selbige festgehalten. Für jede Kante werden die längenabhängigen Bewertungen aller Agenten aufsummiert.

4. Die alten Markierungen verdunsten (in der Regel durch einen Faktor kleiner 1), erst danach werden die neuen Bewertungen aufaddiert. Der Zyklenzähler wird inkrementiert.

5. Hat der Zyklenzähler die maximale Iterationszahl oder die Population Stagnationsverhalten erreicht wird terminiert und die bislang kürzeste Tour ausgegeben. Sonst werden alle Tabulisten gelöscht und der Ant-Cycle (ab 2.) erneut ausgeführt.


5.2 Wahl der Wegfortsetzung mit Gewichtungsparametern


Die Wahl der Wegfortsetzung geschieht bei Ant-Cycle in Abhängigkeit der Markierungsstärken und der Entfernungen zwischen den Knoten. Diese sind mit Gewichtungsparametern  und  versehen, die sinnvoll gewählt werden müssen.
Um Entfernungen als heuristische Werte in die Wahl einfliessen lassen zu können definiere man die Sichtbarkeit eines Knoten zum anderen als nij = (1/distance(i,j)). Zudem sei allowedk die Menge aller adjazenten unbesuchten Städte. Die Wahrscheinlichkeit p dass Agent k zur Iteration t von Knoten i nach j zieht, ergibt sich dann wie folgt:
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Die Wahrscheinlichkeit dass sich ein Agent zu Knoten j fortbewegt, berechnet sich also aus der Multiplikation der Markierungsstärke und der Sichtbarkeit für diesen Knoten j, dividiert durch die Aufsummierung dieser Multiplikation für alle potentiell in Frage kommenenden Nachbarknoten. Der derzeitige Aufenthaltsort sei mit i bezeichnet, und j kann nur Element der adjazenten unbesuchten Städte sein. Ist j nicht in einem Schritt erreichbar, so ergibt sich für die Wahrscheinlichkeit 0. 

5.3 Wahl der Gewichtungsparameter
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Eine willkürliche Einstellung der Gewichtungsparameter
verbietet sich, da hierdurch keine befriedigenden Ergebnisse zu erwarten sind.


Wählt man die Gewichtung für Markierungen  zu klein, 
wird die Kooperationsfähigkeit zwischen den Ameisen
zu sehr eingeschränkt. Man erhält dann nur viele kleine Suchräume je Agent und das Verfahren ähnelt einem stochastischen „multigreedy“ Algorithmus. In der Abbildung durch ( dargestellt.


Wählt man die Gewichtung für Markierungen  zu groß, führt dies zur Überdeutung der Markierungsstärken anderer Ameisen: bald folgen alle Ameisen der gleichen Tour und es kommt zur Stagnation der Suche. In der Abbildung durch ( dargestellt.





Setzt man die Gewichtung für Sichtbarkeiten  zu klein (kleiner 1) an, arbeitet der Algorithmus fast bis (bei 0) ganz unabhängig von den Entfernungen zwischen den Knoten, das TSP-Problem bzw. der Algorithmus ist jedoch gerade darauf angewiesen!

Die Gewichtung für Sichtbarkeiten  sollte zwischen 1 und 5 liegen, in Abhängigkeit davon die Gewichtung für Markierungen zwischen 0.5 und 1. In der Abbildung sind diese guten Werte durch ( dargestellt. Diese Parameter wurden in mehreren Testläufen auf dem Oliver-30-Problem (TSP mit 30 Städten) als optimal ermittelt.


6. Zusammenfassung

Im Vergleich zu herkömmlichen Evolutionären Algorithmen ist das Anwendungsgebiet der Ameisen-Algorithmen beschränkt. Das Finden guter Lösungen beruht auf dem Kombinieren  von Teillösungen, wodurch der Fokus von Ameisen-Algorithmen eindeutig auf den kombinatorischen Problemen liegt. 


Die größte Stärke der „Optimierung durch Ameisen“ ist sicherlich ihre Selbstadaption. 
Es ist ohne Reinitialisierung möglich, während des Laufes Änderungen am Problem vorzunehmen. 

Auf diese Weise lassen sich Datenströme in Netzwerken auch bei laufendem Betrieb umdirigieren. Dies ist vielversprechend  beispielsweise für die Optimierung der Verbindungssteuerung in überlasteten Telekommunikationsnetzen und wird bereits von einigen Telefongesellschaften angewandt (bspw. France Télékom, British Telecommunications, MCI Worldcom).

Software-Agenten zur Bewältigung komplexer Probleme sind dennoch kein Allheilmittel zur Lösung aller Probleme. Mit steigender Komplexität des Problems sind Anpassungen nötig. Verschiedene Erweiterungen wurden bereits erprobt und verwendet.



A. Anhang 



A1. Kompaktdarstelllung des Ant-Cycle-Algorithmus

	Ant-Cycle Algorithmus

	Initialisierung

	
Zeit- und Zyklenzähler initialisieren;

alle Kantenmarkierungen initialisieren;





je Stadt eine Ameise platzieren;


	
t := 0; NC := 0               

for every edge(i,j) do

  phero_edge  (i,j,t) = c              
  phero_delta (i,j)   = 0         

od

place m ants on n nodes          



	Cycle

	
für jede Ameise:
  trage Startstadt in Tabuliste ein;



wiederhole bis Rundreise beendet:
  für jede Ameise:
    suche nächste Stadt    
      in Abhängigkeit von Nähe und Grad an
      Pheromon zur Entscheidungsfindung;
    setze Ameise auf diese Stadt; 
    trage diese Stadt in Tabuliste ein;
	
s := 1     
for every ant k do
  insert start town in tabu(k,s)
od

repeat until tour completed   
  s += 1                         
  for every ant k do

    choose town j to move to 

      with probability p(i,j,k,t);
    move ant k to town j; 
   insert town j in tabu(k,s)    
  od
teaper


	Evaluation

	
für jede Ameise:

  Rücklauf auf Startstadt;
  Gesamtlänge dieser Tour berechnen;

  kürzer als bislang kürzeste?: 
    dann merken; 







addiere für jede Kante tourenlängenabhängige Bewertungen der diese Kante besuchten Ameisen auf;

	
for every ant k do

  move k-th ant from tabu(k,n) to tabu(k,1) 
  compute full_length of the tour by ant k   

  if (tour < shortest_tour so far)           
    update shortest_tour                  
  fi

od

for every edge(i,j) do
  for every ant k do
      phero_delta (i,j,k) := Q / full_length       
      phero_delta (i,j) += phero_delta (i,j,k)      
  od
od


	Evaporation

	

alte Kantenmarkierungen verdunsten, 
neue Bewertungen aufaddieren;



inkrementiere Zeit- und Zyklenzähler;

	
for every edge(i,j) do
  phero_edge (i,j,t+n) := 
    p * phero_edge (i,j,t) + phero_delta (i,j)
  phero_delta(i,j) := 0    
od

t += n; NC += 1

	Termination

	falls max. Iterationszahl und kein Stagnationsverhalten unerreicht:

  lösche alle Tabulisten;
  führe Cycle erneut aus;


sonst: 

  gib bislang kürzeste Tour aus;

  beende;


	
if (NC < Ncmax) and (not stagnation) then


    empty all tabus            

    goto Cycle                         

  else

    print shortest tour so far   
    stop

  fi
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