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In　this　doctoral　dissertation，　multi－agent　systems　are　focused　as　dis－

tributed　problem　solving　systems．　ln　these　systems，　many　agents　as

problem　solvers　autonomously　and　adaptively　effect　their　actions　to　solve

given　tasks．　Each　agent　is　designed　by　a　designer　based　on　bottom－up

approach，　where，　it　is　expected　for　the　whole　of　agents　to　emerge　self－

organized　behavior　to　solve　t・heir　complex　tasks　exceed　the　sum　of　indi－

vidual　abilities．　For　achievement　of　such　behavior，　agents　are　needed　to

autonomousl：　make　own　decisions　by　using　of　interactions　between　oth－

ers，　that　is，　communications．　To　design　such　system　is　generally　said　to

be　difficult．

　Real　ant　colonies　are　noticed　here　as　an　excellent　archetype　system

based　on　flexible　self－organized　b　ehaviors．　Real　ant　is　called　a　s　ocial

ins　ect，　and　a　colony　of　real　ants　is　known　to　have　surprising　high　abili－

ties　although　each　individual　is　based　on　simple　action　pattern．　ln　such

colony，　working　labors　are　distributed　to　cope　various　tasks　for　their　lives，

e．g．，　forage　food　items，　keep　tJheir　children，　attack　enemies，　develop　their

nest，　and　so　on，　and　distributed　ants　play　various　roles　in　adaptive　or－

ganizations．　The　objective　of　designing　multi－agent　systtems　is　to　achieve

like　a　colony　of　ants，　thus，　the　analogy．　of　real　ant　colonies　is　worthfu1．

　　In　ant　colonies，　various　kinds　of　communication　means　are　used　for　or－

ganizations　having　high　abilities．　Esp　ecially，　communications　via　chem－

ical　means，　that　is，　pheromone　comm2Lnication，　play　important　roles　for

keeping　organization　abilities．　Owing　to　pheromone，　ants　can　communi－

cate　distinct　means　to　others　according　to　kinds　of　pheromone，　moreover，

ants　can　be　affected　by　whole　b　ehaviors　without　sensing　whole　behaviors，

because　pheromone　space　is　formed　on　the　environment　by　a　set　of　indi－

vidual　behaviors．　No　conventional　communicat　ion　mean　have　this　char－

acteristics，　and　the　analogy　of　pheromone　communication　is　very　useful

to　design　adaptive　multi－agent　systems．

　　Therefore，　this　dissertation　is　related　to　a　study　on　design　method　of

pheromone　style　communication　for　coordinated　agents　systems．　Esp　e－

cially，　multi－agent　systems　based　on　pheromone　style　communication　are
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applied　to　combinatorial　optimization　problems，　namely，　Traveling　Sales－

man　Problems　and　Vehicle　Routing　Problemg．　The　e：　perimental　result，s

show　the　effectiveness　of　these　applications．　Moreover，　the　multi－agent

system　with　evolutive　pheromone　style　communication　based　on　the　Ge－

netic　Algorithm　is　proposed　in　t・he　ant・s　war　game　world．　The　hybrid　of

pheromone　style　communication　and　genetic　algorithm　enable　agents　to

autonomously　construct　their　communication　according　to　their　objec－

t．i’ve　without　a　detail　drawing　of　agent　communication　by　a　designer．　The

abstract　of　contained　sections　are　as　follows．

　　Chapter　1　is　related　to　multi－agent　sy．　stems　and　real　ant　colonies．　Com－

munication　means　of　multi－agent　systems　and　some　issues　are　surveyed．

Real　ant　colonies　are　discussed　in　view　points　of　multi－agent　syst’
?ｍ?

and　total　group　rationality　of　agents．　The　design　concept　of　pheromone

sty．　le　communication　is　described，　and　some　works　are　surveyed　based　on

proposed　design　concept　of　pheromone　style　communication．

　　In　chapter　2，　1　focus　on　ant　algorithm，　which　Colorni　et　al．　proposed　in

1991　to　solve　Traveling　Salesman　Problems，　as　a　start　point　of　this　study．

It　is　gleared　that　ant　algorithm　has　some　defect　that　it　can　not　do　variety

search．　To　overcome　this　weakness，　mult・iple　ant　colonies　are　introduced

to　ant　algorithm，　and　multiple　ant　colonies　algorithm　is　proposed　with

pheromone　style　communications　based　on　colony　level　interaction．　In

addition，　the　computer　experimental　results　that　multiple　ant　colonies

algorithm　is　superior　to　the　original　ant　algorithm　are　showed．

In　chapter　3，　the　distributed　search　algoritihm　based　on　pheromone　st：　le

communication　is　proposed　to　solve　Vehicle　Routing　Problems，　which　is

known　as　harder　problems　than　Traveling　Salesman　Problems　because　it

is　ne．cessary　to　det・ermine　mult・i　vehicle　routes　at　once　with　minimizing

an　objective　function．　Pheromone　styie　communication　is　used　to　solvb

competitions　betw・een　agents　and　harmonize　behaviors　of　agents　accord－

ing　to　their　objective．　Some　computer　experimental　results　shows　the

effectiveness　of　this　proposed　multi－agent　system．

In　chapter　4，　the　multi－agent　system　with　evolutive　pheromone　style

communication　based　on　the　Genetic　Algorithm　is　proposed　in　the　ants

war　game　world．　ln　ants　war，　two　colonies　of　ant　agents　scramble　limited

food　re－so一　urcg　by　using　of　pheromone　style　communication，　and　this　game

is　considered　as　the　test　problem　in　which　agents　are　required　adaptive

rgs．o」　urce　allocation，　adaptability　to　dynamic　environment　and　planning

ability　under　limited　sensed　information．　An　agent　in　the　multi－agenV

system　is　constructed　with　an　artificial　neural　network，　and　the　genetic

10

瀬



一1－1A

algorithm　evolves　pheromone　style　corrm）unication．　The　effectiveness　of

pheromone　style　commtinication　is　anal：　zed　bag．　ed　on　some　evaluations

according　to　experimental　results．

In　chapter　5，　the　summarize　of　this　study　is　described．

k
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1．1 Introduction

Receptly，　mu！tiTagent　s：　stems　gather　attentions　as　a　new　computing

paradig　　　　　　　m　to　solve　complex　problems　which　are　dificult　to　be　solved

by　convent・ional　artificial　intelligence　techniques　based　on　the　top－down

approach，　in　which　systems　are　constructed　with　hierarchized　a’ 獅п@dis－

trib”ted　organizattions　according　to　intent・ion　of　designers，　and　the　cen－

tralized　s．upervisor　component　of　system　manages　whole　behavior　of　sys－

tepL．　］Ylulti－agent　sy．　stems　consig．t　of　i）tany，　agents　as　distributed　probldm

solversラwhich　autonomously　and　adaptively　effect　their　actions　to　solve

given　tasks．　Agents　are　usuall：　designed　with　adaptability　and　learn－

pbility　to　adapt　the　complex　environment　concerning　with　solved　prob－

lems．　ln　such　systems，　many　agents　with　various　relationship　bet”
翌?ｅ?

others　interact　witdh　each　other．　lt　is　expected　that　these　interactions　en－

able　multi－agent　systems　to　emerge　organizations　with　abilities　to　achieve

flexible　and　autonomous　problem　solving　against　the　dynamic　environ－

me垂煤D　That　is，　self－organizations　of　multi－agent　systems　consisting　of
such　autonomous　agents　must　be　exceeded　a　mere　sum　of　componentV 刀@of

systems．

However，　it　is　difiicult　to　design　intelligent　agents　and　multi－agent

systems，　of　course，　including　designing　of　relationships　and　interactions

qmong　agents．　We　can　find　archetypes　of　an　excellent　agent　in　various

levels　of　real　lives，　e．g．，　genes，　cells，　organizations，　indiviaXuals，　swarms，

sAocieties　and　cultures，　and　the　analogies　of　those　have　caused　many　arti－

ficial　intelligence　technologies．

Especially，　real　ant　colonies　are　noticed　here　as　an　excellent　archetype

system　based　on　flexible　self－orgaznized　b　ehaviors．　A　real　ant　is　called　a

12
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sgq’垂撃堰@i’nsgc－t，　anfl　a　colony　of　real　ants　ig．　known　to　have　surprising　high

abilities　although　each　individual　is　only　based　on　simple　action　patterh．

In　such　colony，　working　labors　are　distiributed　to　cope　various　tasks　for

their　lives・e・9・，　f・rage　f・・d　items，　keep　their　children，　attack　ene血es，

develop　their　nest，　and　so　on，　and　distributed　ants　play　various　roles　iri

adaptive　organizations．　The　objective　of　designing　multi－agent　systems

cqn　b．e　said　tg　achieve　a　system　like　a　colony　of　ants，　thus，　the　analogy

　　　　　1　ant　colonies　is　valid．of　rea

In　ant　colonies，　various　kinds　of　communication　means　are　used　to

emerge　organizat，ions　having　high　abilities．　Especially，　communications

via　che－mi’c．al　means，　that　is，　pheromone　communications，　play　impor－

tant　roles　for　keeping　organization　abilities．　OvNring　to　characte’ 窒奄唐狽奄メ|刀@of

plieTomgng，　ants　can　communicate　distinct　means　to　others　according　to

kinds　of　pheromone，　moreover，　ants　can　be　affected　by　vv’hole　behavi’ors

without　sensing　whole　behaviors，　because　pheromone　space　is　formed　on

the　environment　b：　a　set　of　individual　b　ehaviors．　No　conventional　com－

munication　mean　has　this　characteristics，　and　the　analogy　of　pheromone

communication　is　very　usefu1　to　design　adaptive　multi－agent　systems．

　In　this　section，　recent　works　and　issues　of　multi－agent　systems　will　be

described，　and　formalizations　of　multi－agent　systems　in　the　view　point　of

communication　means　will　be　represented．　On　the　other　hand，　a　real　ant

colony　as　an　archetype　of　multi－agent　system　wi11　be　introduced，　and　some

examplg　of　excellent　organizations　will　be　shown，　Thus，　the　multi－agent

system　based　on　pheromone　style　communication　will　be　formalized，　一
≠獅

several　related　works　will　be　introduced．

1e2 Multi－Agent　System

This　secti・n　is　c・ncerning　with　the　survey・f　mr・1ti－agent　systems　and

brief　introduction　of　arti丘cial　intelligence　implemented　in　it．1：n　multi－

agent　systems，　artificial　intelligence　technologies　are　very　important　be－

cause　according　to　solved　tasks　it　is　dif丑cult　to　maIlage　organizations

c・nsisting・f　many　agents・Many　arti丘cial　intelligence　techniques　were

proposed　by　simulating　the　mechanisms　of　real　lives．　On　the　other　hand
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　ラ
three　imp・rtant　pr・blems，　the　pursuit　pr・blem，　the　tai1嚇・rld，　and　the

pris・nerラs　dilemma　are　intr・duced　in　this　secti・n　as　the　test　pr・blems

・fmulti－agent　systems・These　pr・blems　are　deeply　related　t。　essen．

tial　issues　caused　in　multi－agent　systems．　Moreover，　the　formalization

of　multi－agent　systems　are　described　in　the　viewpoint　of　communication
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唐奄獅№撃
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@　　：Life

Artificial
hnte1ユigence

Figure　1．1：　The　approach　from　nature　to　artificial　intelligence　and　artificial　life．

forms．　ln　the　formalization，　two　communication　means，　namely，　direct

communication　a・nd　indirect　communicat，ion　are　formalized．

1．2．1　Problem　Solving　from　Nature

New　artificial　intelligent　systems　are　expected　to　solve　many　various

and　complex　problems　which　are　diMcult　to　be　solved　by　old　lashioned

artificial　intelligence　technologies．　Generally，　a　solved　problem　is　on　the

dyna血。　envir・nment　which　is　based・n　many　c・mplicated　interacti。ns

between　elements・f　envir・nment，　and　it　is　di伍cult　f・r　designers　t。　c。n．

struct　well　problem　solving　systems　according　to　conventional　top－down

approaches　because　we　cannot　predict　all　behaviors　and　all　results　caused

in　d￥namic　relations　in　advance．　Thus，　it　is　necessary　for　designing　of

problem　solving　systems　to　make　such　systems　have　abilities　of’ ?ｌｅｘｉ：bil－

ity，　adaptability，　learnability，　and　so　on，　like　real　life　systems．　ln　fact，

there　are　many　adaptive　real　systems　and　many　levels　ofT 盾窒№≠獅奄嘯≠狽奄盾獅刀@iri

nature，　so　it　is　very　worthfu1　to　emulate　systems　of　nature．
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Figure　1．2：　The　relationship　between　artificial　systems　and　real　life　systems．

Fig．　1．1　shows　the　approach　from　nature　to　artificial　intelligence　and

artificiaHife　［44］［20］．　The　research　area　of　artificial　life　mainly　focus　on

essences　of　real　life　systems　through　modeling　of　real　life　systems　and

analyzing　the　behavior　of　mo　dels．　On　the　other　hand，　various　levels　of

real　life　systems　are　focused　on　for　artificial　int　elligence，　and　abilities

in　each　level　are　studied　as　archetypes　of　adaptive　systems，　e．g．，　the

levels　of　individual　abilities，　swarm　abilities，　organization　abilities，　society

abilities，　and　so　forth．

　In　Fig．　1．2，　the　relationship　between　artificial　systenis　and　real　life

systems　is　shown　according　to　levels　of　organizations．　ln　the　emergence

level　of　individuals，　some　kinds　of　technologies　for　individual　abilities　are

widely　studied　on，　and　these　technologies　are　introduced　here　briefly．

　Subsumption　architecture　was　proposed　by　L．　Brooks　for　controlling
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intelligent　real　robots　［5］．　A　robot・，　which　has　not　enough　ability　for　its

behavior　at　first，　is　grazed　to　real　environment，　and　the　ability　of　robot

is　adjusted　by　jtself　for　improvement　of　its　adaptiveness．　Controlling

programs　are　sequentially　generated　as　a　set　of　elemental　actions．　Each

elemental　action　is　a　simple　reactive　controlling　unit　which　connects　a

sensory　input　of　robot　to　an　actuator．　The　improvement　of　total　ability　is

achieved　to　add　new　elemental　action　to　a　control　system　parallelly．　Many

robots　with　subsumption　architectures　were　succeeded　to　act　adaptively

in　real　environment，　in　which　classical　robot　controls　were　impossible　to

act　adaptively．

　A　Cellular　automata　system　is　construc．ted　on　grid　space　with　placed

automata，　each　of　which　has　its　internal　state．　Automaton　changes　its

internal　state　and　determines　its　outputs　according　t6　inputs　from　neigh－

bor　automata　outputs　based　on　predefined　rules．　Transitions　of　each　cell

condition　are　discrete，　spatial　and　temporal．　The　behavior　of　interactions

among　these　simple　rules　are　interesting　like　in　the　Conway’s　life　game．

　L－system　is　thought　as　one　of　emergence　algorithm　of　life．　ln　this

system，　emergence　of　life　is　explained　as　the　transition　system　of　abstract

cell　conditions．　Ni　amely，　each　cell　has　int，ernal　condition　according　to　its

emergence，　and　an　internal　condition　is　changed　to　next　condition　based

on　its　condition．　This　algorithm　is　related　with　automata　theory　as　the

core　technology　of　artificial　life．

An　artificial　neural　network　was　firstly．　proposed　by　McCulloch　and

Pitts　by　means　of　modeling　a　biological　neural　network．　ln　an　artificial

neural　network，　there　are　many　neurons，　each　of　which　has　inputs　from

others　and　single　output　to　others．　A　neuron　is　connected　to　others　with

weighted　arcs，　and　an　output　signal　is　decided　by　the　function　of　sum　of

weighted　input　signals．　A　neural　network　can　learn　many　kinds　of　func－

tions　by　adjusting　of　weights　byiearning　methods，　e．g．，　back　propagation

method．

There　are　some　kinds　of　evolutionary　computation　such　as　genetic

algorithm，　genetic　programming，　classifier　system，　and　so　on．　These

paradigms　basically　consist　of　a　set，　of　solutions　or　rules　which　are　con－

cerning　to　given　problems，　and　a　solution　or　rule　is　generally　called　a

“chromosome”．　The　objective　of　these　paradigms　is　to　fin”d　a　best　chro－

mosome　of　many　possible　ones．　At　first，　several　chromosomes　are　ran－

domly　generated　in　genetic　pool，　and　each　chromosome　is　evaluated　by

a　specific　evaluation　function　which　measures　a　goodness　of　chromosome

related　with　the　characteristics　of　solved　problem．　According　to　evalua一
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tion　values，　some　chromosomes　having　high　evaluations　are　stochastically

selected　as　parents，　and　these　chromosomes　generate　new　chromosomes

as　children　with　genetic　operators，　namely，　crossover　and　mutation．　Op－

positely，　chromosomes　wit・h　bad　evaluations　tend　to　be　disappeared　from

the　genetic　pool．　This　process　is　repeated　”ntil　a　stop　criterion　comes，

and　final　chromosomes　in　genetic　pool　are　probably　better　solutions　of

problems．　Esp　ecially，　genetic　programming　uses　lisp　programs　as　chro－

mosomes，　and　classifier　systems　use　input－output　action　rules　of　an　agent．

　Those　technologies　for　individual　abilities　base　on　higher　level　intelli－

gence．　As　the　emergence　model　of　swarms，　the　boid　was　proposed　by　C．

Reynolds　［40］．　The　boid　is　a　simulation　program　which　represents　the

swarm　behavior　of　bird　fiying．　Each　bird　has　very　simple　distributed　fly－

ing　rules　not　affected　whole　swarm　behaviors，　e．g．，　the　ru！e　to　be　apart

of　too　close　mates　for　avoidance　of　collision，　to　adjust　its　speed　to　other

mates’　speed，　and　to　tend　going　the　center　of　swarm．　lt　is　known　that

the　b　oid　emerge　excellent　group　behavior　closely　like　real　birds．　However，

this　algorithm　was　proposed　to　simulate　real　bird　behaviors，　and　each　bird

behave　its　opinion　only．　To　construct　group　level　intelligence，　the　group

interactions　based　on　total　objectives　of　systems　must　be　considered．

In　the　emergence　level　of　organizations，　many．　agents　of　systems　learn

from　adaptive　actions　to　the　environment，　cooperative　and　competitive

relationships　between　others，　evolve　from　results　of　behaviors，　and　ex－

change　of　knowledge　between　others．　The　total　group　of　agents　self－

organizes　for　their　objectives　with　balancing　cooperation　and　competition

based　on　individual　abilities．　ln　these　systems，　the　objectives　of　s：　stems

can　be　performed　by　group　b　ehavior　caused　by．　b　ehaviors　of　individual

agents．　Thus，　multi－agent　approach　must　construct　effective　and　flex－

ible　problem　solving　s：　stems　which　can　not　be　made　by　means　of　old

fashioned　artificial　intelligence　approaches．

1．2．2　Recent　Works　and　Issues　on　Multi－Agent　Systems

It　is　expected　for　the　research　area　of　distributed　artificial　intelligence

to　construct　intelligent　problem　solvers　for　various　and　complex　prob－

lems　including　dynamic　environment．　As　examples　of　such　problems，　we

can　pick　up　distributed　sensing　problems，　management　problems　of　net－

work，　cooperative　robots，　distributed　scheduling，　and　so　on．　One　kind

of　distributed　artificial　intelligence　technologies，　multi－agent　systems　are

got　attention　as　flexible　problem　solving　systems，　in　which　many　compo－

nents　of　systems　called　“agents”　work　together　for　solving　given　problems．
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In　multi－agent，　systems，　man．y　agents　designed　based　on　bottom－up　ap－

proach　interact　with　each　other　to　coordinate　for　solving　given　tasks　and

communicate　to　exchange　knowledge　regarding　with　problem　domain　in－

cluding　themselves．　Organizations　of　agents，　which　are　emerged　by　a

large　number　of　interact・ions，　behave　with　divided　roles　of　agents，　and　it

is　expected　that　the　total　group　behavior　of　agents　exceeds　a　mere　sum

of　individuals　for　solving　gi　ven　complex　tasks．

To　design　intelligent　multi－agent　systems，　namely，　to　design　intelligent

agents，　it　is　diMcult　to　predict　how　agent　design　is　good　to　construct　in－

telligent　multi－agent　sy．　g．　tems　b　ecause　multi－agent　sy．　stems　are　generally

established　on　many　i’nteractions　of　agents，　moreover，　the　environment

in　that　agents　exist　is　difficult　to　be　known　previously　while　designing．

There　is　another　important　problem　what　evaluation　an　agent　should　in－

dependently　conform　in　the　situation　that　each　agent　can　not　perceive

t，he　total　behavior　and　t・he　evaluation　of　such　b　ehavior．　Moreover，　agents

must　appropriately　allocate　their　resource，　i．e．，　agents，　to　deal　with　vari－

ous　tasks　and　sub－tasks　which　is　set　to　achieve　global　tasks　of　agents．

　Therefore，　agents　are　required　to　have　ability　by　which　agents　can　au－

tonomously　adapt　their　dy．　namic　environment　and　construct　proper　re－

lationships　between　other　agents　for　their　sake．　Agents　should　be　im－

plementied　with　some　abilities　like　adapting，　learning　or　evolving，　and　it

is　needed　for　a　designer　to　construct　agents　implemented　such　abilities．

According　to　the　above，　following　three　items　are　noted　as　basic　and

important　subj　ects　on　the　research　area　of　multi－agent　systems［38］．

1．　Agent　Architecture
　　The　environment　seems　to　dynanrically　change　for　each　agent　be－

　　cause　many　other　agents　independently　behave　to　perform　their

　　tasks．　NVhat　agent　architecture　is　vv’ell　designed　in　the　condition

　　that　it　is　diMcult　for　an　agent　to　predict　changes　of　the　environment

　　including　other　agents？

2．Coordinated　Organization　Scheme
　　Generally，　agents　in　multi－agent　systems　exist　to　coordinately　per－

　　form　their　tasks，　which　are　given　to　the　total　of　agents．　Agents　are

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　ぬ　　required　to　realize　own　roles　for　ef且cient　achievement　of　their　tasks．

　　Thus，　what　schema　is　needed　to　have　agents　decide　own　policies　and

　　own　sub－tasks　with　coordinated　behaviors？

3．　Agent　Policy　in　Un－cooperated　Relation
　　The　relations　between　agents　are　roughly　classified　into　two　rela一
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Figure　1．3；　An　example　of　Tileworld．

tions，　tdhat　is，　cooperated　rela，t，ion　and　un－cooperated　relation．　lt

is　said　that　cooperated　relation　is　based　on　total　group　rationality

and　un－cooperated　relation　is　based　on　individual　rationality．　More－

over，　un－cooperated　relation　is　divided　into　two　relations，　compet－

itive　relat，ion　and　un一一competitive　relat，ion．　ln　competitive　relation，

agents　are　opposed　each　other　to　maximize　own　ntilities．　ln　these

un－coordinated　relation，　how　do　agents　make　a　decision　to　maximize

own　utilities？，　and　what　results　are　brought　to　agents　according　to

the　process　of　total　behavior　consisting　of　such　agents？　［37］

1．2．2．1　The　Tileworld

Concerning　with　the　first　of　the　above，　it　is　one　of　important　issue

for　agents　how　to　achieve　from　a　starting　situation　to　an　ending　situ－

ation　through　transitions　of　situations　according　to　lots　of　decided　ac－

tions　of　agents．　This　problem　is　generally　called　a　planning　problem．　ln

classical　plannings，　an　agent　previously　generates　and　evaluates　possible

plans　with　numerous　computation　costs，　and　selects　best　one　of　candidate

plans．　Blocks　vv’orld　is　used　as　a　test　of　planning　problem　on　the　assump－

tion　of　apPlying　to　robot　decision－making．　The　basic　pla皿ing　methods

are　based　on　forward　planning　and　backward　planning．　forward　plan－

ning　applies　all　transition　rules　to　situations　from　the　starting　one　until

a　goal　situation　is　obtained．　This　planning　requires　to　enumerate　all　p　os－

sible　situations　because　applied　t，ransition　rules　are　a　lot．　On　the　other，

backward　planning　starts　from　a　hoped　goal　situation　to　backward　situa－

tions　reversely　compared　with　a　forward　planning，　so　backward　planning

19

講灘



r，乱

一1一一

（a）Blues　cooperatively
　　　　pursu：tt二　red

　　…・…・…ト………・・…＿誠 i　　，　　i

戟ci
｝
…
；
…

｝ i　　l
堰@　i
……；… … …

」
・
．
．
　
，
・
9
」

，　，　｝ 茎
ま
「
と

，
．
・
o
．
，
●
」
レ

澱 ii；i
o　　　幽 9

… ｝i ……｛i
；
…

～’冒…’

c
亀
・
，
5
璽
箪
5
9
し

；
と 籏…… … …

尋
■
●
o
・
「
．
」
，

il…　1 亨………・｝

戟@i

｝
と

｝
…

… i　　i

戟G
i　　｝　　「　　～

c…一廻 繋＿面一＿
ぎ

セ　，
，　　…

き・一…ト・

奄撃奄 … …
■
　
・
　
，
．
．
．
，
●

ぎ　　ぎ

堰@　i
堰@　i

1｝i｝　　　　Red ｝
…
　　｝　　…Agent二

（b）Red　is　surrounded　by　blues

も　　　　　　■馬　　　　　　●し　　　　　　　も　　　　　　　も

”’…“P’‘’””t一”一””””“’””“｝A’N‘

’’’”．” m曜巳’鱒”t●魎’璽・●’｝’…・噂……・r

　　　　　　　　ら

Achie立鯨9．1Ω地白。嵐魚．…b．f．．　blues

　　liC．S．．　YrYoptndiithg　lreid）

…　　　　…4一…＆　竃　：　噺　』

Red　Agent二（walking　randomly）

Blue　Agent

Figure　1．4：　An　example　of　Pursuit　Problem．

als・has　t・enumerate　all　p・ssible　situati・ns．　ln　dynamic　envir。nment

of　multi－agents，　these　classical　planning　methods　sometimes　cause　the

frame　pr・blem　that　there　are　t・・many　situati・ns　f・r　an　agent　t。　decide

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　り

an　apP「o o「1ate　act・・n・and　need　a　large　time　t・make　a　decisi・n．　Thus，

an　agent　is　necessar．y　to　decide　its　plan　imniediately　because　the　environ一

9gent　architectures　in　viewp・int・f　such　planning　Pr・blem［39］．　The　brief

lntroduction　of　tileworld　is　as　follows．

In　tilew・rld・there　are　an　agent，　s・me　tiles，・bstacles　and　h・1es・n　grid

field（see　Fig．　　　　　　　　　　　　　1・3）・Each・bject・f　tilew・rld・ccupies　just・ne　grid，　and

apPears　and　disapPears　acc・rding　t・pr・bability　parameters　except　an

agent・An　agent　can　m・ve　t・・ne・f　f・ur　neighb・rs（t・P，　b・tt。m，1eft

and　ri　　　　　ght）at・nce・Atile　can　be　pushed　t・m・ve　t・・ne・f　neighb。rs．

No　obstacle　can　be　moved，　and　a　hole　can　be丘lled　with　a　tile．　A　hole

丘11ed　with　a　tile　by　an　agent　bec・mes　an　empty　grid．　The　sc。re。f　an

agent　in　this　w・rld　is　c・ncerned　with　the　number・f丘1hng　h・les．　ln　this

tilew・rld，　an　agent　is　needed　t・plan　its　acti・n　reactively　t。　maximize　itS

score．　This　world　is　used　to　evaluate　agent　architectures　in｝that　resource

bounded　environme：nt．

1・2．2．2　The　Pursuit　Problem

In　second　subject　of　the　above，　controlling　of　total　behavior　of　agents
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in　dynamic　environment　is　difficult　for　designers．　An　indep　endent　agent

in　such　environment　has　limited　ability　and　can　sense　only　part　of　in－

formation　about　t，he　environment．　Thus，　coordinated　behavior　of　multi

agent，s　is　very　important　when　agents　face　a　problem　which　can’t　be　p　er－

formed　by　only　individual　ability．　Concerning　with　coordinated　behavior

of　agents，　we　must　notice　about　the　means　of　interaction　between　agents

and　the　effects　of　agents’　organized　relationship　and　communication．

To　study　on　coordinated　organization　scheme，　Benda　et　al．　proposed

the　pursuit　problem図．　The　brief　forlnulation　of　pursuit　problem　is　fo1－

lows．　There　are　four　blue　agents　and　one　red　agent　in　the　environment

of　this　problem，　and　each　agent　can　move　one　of　four　neighbors（top，　bot－

tom，　left　and　right）　at　once　in　boundless　lattice　field．　The　objective　of

this　problem　is　that　four　blue　agents　surround　four　neighbors　of　the　red

agent　which　moves　randomly．　To　achieve　this　objective，　there　are　some

constraints　for　agents：　（1）　the　red　agent　and　blue　agents　can　not　occupy

the　same　lattice・，　（2）　arbitrary　two　blue　agents　can　occupy　the　same　lat－

tice，　（3）　group　of　four　blue　agents　and　the　red　agent　move　alternatel：　．

A　set　of　movement，s　combined　one　movement　of　all　blue　agents　with　one

movement　of　trhe　red　agent　is　called　one　cy．　cle．　This　problem　requires

cooperation　between　blue　agents　because　it・　is　impossible　that　only　one

blue　agent　attempts　to　surround　the　red　agent，　which　coalition　with　other

blue　agents　is　absolutely　necessary．　Benda　investigated　this　problem　from

viewpoint　how　agent　organization　got　bet・ter　performance　to　pursue　the

red　agent．　He　prepared　following　three　relation　between　two　blue　agents．

（1）　Communication　agents　relation　（CAs）：　one　agent　can　require　data

for　other　agent．　（2）　Negotiating　agent，s　relation　（NAs）：　two　agents　can

negotiate　goal　position　or　data．　（3）　Controlling　agents　relation　（CLAs）：

this　relation　consists　of　direct・ional　link．　The　agent　in　the　beginning　of

the　link　can　control　other　agents　in七he　close　of　link．　In　those　three　re－

lation，　data　means　the　red　agent　position　from　one　blue　agent　and　goal

position　of　one　blue　agent．　That　is，　blue　agent　in　this　work　can　observe

the　position　of　the　red　agent．　He　concluded　this　work　as　an　organization

which　had　hierarchical　controlling　line　got　better　p　erformance．

1・2．2．3　The　Prisoner’s　Dilemma N

To　study　of　agent　policies，　the　game　theory　and　prisoner’s　dilemma　have

been　vv’idely　used．　Here，　the　prisoner’s　dilemma　is　int・roduced　briefiy．　ln

the　prisoner’s　dilemma　game，　there　are　two　players．　Each　has　two　choices，

namely　cooperate　or　defect．　Each　must　make　the　choice　without　knowing
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高浮狽浮≠戟@defection

Figure　1．5：　The　Prisoner’s　Dilemma．

what　the　other　will　do．　No　matter　what　the　other　does，　defection　yields　a

higher　payoff　than　cooperation．　The　dilemma　is　that　if　both　defect，　both

do　worse　than　if　both　had　cooperated．　The　way　the　game　works　is　shown

in　Fig．　1．5．　One　player　chooses　a　row，　either　cooperating　or　defecting．

The　other　play．　er　simultaneously　chooses　a　column，　either　cooperating

or　defecting．　Together，　these　choices　result　in　one　of　the　four　possible

outcomes　shown　in　that　matrix．　lf　b　oth　players　cooperate，　both　do　fairly

well．　Both　get　R，　the　reward　for　mutual　cooperation．　ln　the　concrete

illustration　of　Fi’ 〟D　1．5　t・he　reward　is　3　points．　This　number　might，　for

example，　be　a　payoff　in　dollars　t，hat　each　player　gets　for　that　outcome．

If　one　player　cooperates　but　the　other　defects，　the　defecting　player　gets

the　temptation　to　defect，　while　the　cooperating　p｝ayer　gets　the　sucker’s

payoff．　ln　the　example，　these　are　5　points　and　O　points　respectively．　lf

both　defect，　botth　get　1　point，　the　punishment　for　mutual　defection．

The　prisoner’s　dileiuma　is　simply　an　abstract　formulation　of　some　very

common　and　very　interesting　situations　in　which　what　is　best　for　each

agent　individually　leads　to　mutual　defection，　whereas　everyone　would

have　been　better　off　with　mutual　cooperation．　The　definition　of　prisoner’s

dilemma　requires　tthat　several　relationship　hold　among　the　four　different

potential　outcomes．　The　first　relationship　specifies　the　order　of　the　four

payoff．　The　best　a　player　can　do　is　get　T，　the　temptation　to　defect　when

the　other　player　cooperates．　The　worst　a　player　can　do　is　get　S，　the

sucker’s　payoff　for　cooperating　while　the　ot，her　player　defects．　ln　ordering

the　other　two　outcomes，　R，　the　reward　for　mutual　cooperation，　is　assumed

to　be　better　than　P，　the　punishment　for　mutual　defection．　This　leads　to

a　preference　ranking　of　the　four　payoffs　from　best　to　worst　as　T，　R，　P　and

s．

The　second　part　of　the　definition　of　the　prisoner’s　dilemma　is　that　the
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pla：　ers　cannot　get　out　of　their　dilemma　by　taking　turns　exploiting　each

other．　This　assumption　means　that　an　even　chance　of　exploitation　and

being　exploited　is　not　as　good　an　out，come　for　a　pla．ver　as　mutual　cooper－

ation．　lt　is　therefore　assumed　that　the　reward　for　mutual　cooperation　is

greater　than　the　average　of　the　temptation　and　the　sucker’s　payoff．　This

assumption，　together　with　the　rank　ordering　of　the　four　payoffs，　defines

the　prisoner’s　dilemma．

Thus　two　egoists　playing　the　game　once　will　both　choose　their　dominant

choice，　defection，　and　each　will　get　less　than　they　both　could　have　gotten

if　they．　had　cooperated．　If　the　game　is　play．　ed　a　known　finite　number　of

times，　the　players　still　have　no　incentive　to　co　operate．　This　certainly　true

on　the　last　move　since　there　is　no　future　to　influence．　On　the　nest－to－last

move　neither　play．　er　will　have　an　inc，entive　to　cooperate　since　they　can

both　anticipate　a　defection　by　the　other　play．　er　on　the　very　last　move．

Such　a　line　of　reasoning　implies　that　the　game　will　unravel　all　the　way

back　to　mutual　defection　on　the　first　move　of　any　sequence　of　plays　that

is　of　known　finite　length．　This　reasoning　does　not　apply　if　the　players

will　interact　an　indefinite　number　of　times．　And　in　most　realistic　settings，

the　players　cannot　be　sure　when　the　last　interaction　between　them　will

take　place．　Wit，h　an　indefinite　number　of　interactions，　cooperation　can

emerge．　The　issue　then　b　ecomes　the　discover：　of　the　precise　conditions

t，hat，　are　necessary　and　suficient　for　cooperation　emerge．

　The　prisoner’s　dilemma　seems　very　simple，　but　it　is　difficult　to　ob－

t・ain　an　optimal　strategy　for　this　game．　Moreover，　we　have　to　consider

many　factors　of　the　game，　e．g．，　game　situations，　other　player　strategies，

and　so　on　in　order　to　construct　effective　strategies．　A　lot　of　studies

were　discussed　ab　out　the　prisoner’s　dilenrma　concerning　with　equilibrium

strategies，　roles　of　rationality　in　cooperated　relationship，　emergence　and

evolution　of　cooperation，　and　so　forth．

1．2．3　Formalization　of　Agent　System　and　Communication

In　this　sub　section，　the　formalizations　of　agent　systems　are　introduced．

An　agent　performs　a　series　of　basic　actions，　detecting　inputs　from　the

environment，　making　a　decision　according　to　inputs，　and　effecting　its

outputs　to　the　environme：nt．　In　additionラan　agent　has　its　policy　for

decision－making　of　its　actions，　and　is　ug．　ually　required　to　have　learnability

and　adaptability　for　being　an　intelligent　one，　namely，　it　must　have　its

internal　memory　used　for　learning　and　adapting．　An　agent　decides　its

actions　for　the　environment　and　changes　it・s　internal　state．　Therefore，　an
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Figure　1．6：　The　image　of　relationship　between　an　agent　system　and　the　environment．

agent　is　thought　as　a　system　based　on　inputs，　outputsラand　internal　states

（see　Fig．　1．6）．　An　agent　receives　input　informations　from　the　environment

through　a　detector，　and　effects　its　outputs　to　the　environment　through

an　effector．　Because　a　detector　and　effector　are　deeply　related　with　the

problem　domain　or　the　environment　of　agents，　inputs　and　outputs　of

agents　are　limited　characteristical｝y．　．　The　formalization　of　a　basal　agent

system　A　is　given　as　follows．

A　＝＝〈　u，　x，　y，　f，g　〉 （1．1）

where
　　　　　’

u（t）：Input　from　the　environment　at　time　t

x（t）：Internal　state　at　time　t

　　　y（t）：Output　to　the　environment　at　time　t

　　　　x（t十1）　＝＝　f（x（t），u（t））　（1．2）

　　　　y（t十1）＝9＠（オ），駕（オ））　　　　　　　、　　（1・3）

In　equation　1．2，　f　is　the　function　to　change　its　internal　state　according

to　both　of　an　input　and　a　previous　internal　state．　The　function　g　in

equation　1．3　is　to　decide　its　output　to　t・he　environment　according　to　both．

Next，　1　introduce　two　basic　kinds　of　cominunication　forms，　namely，　direct

communication　and　indirect　communication，　to　that　basic　agent　system．
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Figure　1．7：　The　image　of　direct　communication　among　agents．

1．2．3．1　Direct　Communication

The丘rst　co㎜ユunication　mean　can　be　called　the　direct　comm’unicαtion
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　つ

such　like　the　contract　net　conrmunication　based　on　agent　negotiation．

In　direct　co㎜11nicationりagents　directly　communicate　each　other　like

shown　in　Fig．1．7．　The　connections　of　communications　are　dynami－

cally　constructed　in　each　time　according　to　a　relationship　amo：ng　agents，

constraints　in　the　environments，　a　requirement　of　communications，　etc，

although　it　is　often　permanent　as　system　settings．　The　formalization　of

an　agent　sy　stem　based　on　direct　communication　can　described　as　follows．

A＝〈　u，　v，　x，　y，　z，　f，　g，h　〉 （1．4）

whereラ

u（t）：Inputt　from　the　environment　at　time　t

v（t）　：　lnput　message　of　communication　from　other　ag．ents　at　time　t

x（t）：lnternal　state　at　time　t

y（t）：Output　to　the　environment　at　time　t

z（t）　：　Output　message　of　communication　to　other　agents　at　time　t
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x（t十　1）　＝＝　f（x（t），u（t），v（t）） （1．5）

∬（オ十1）ニ＝9＠（オ）ラu（オ），v（オ）） （1．6）

z（t　十　1）　＝＝　h（x（t），　fia（t），　v（t）） （1．7）

　The　functions　used　in　1．5　and　1．6　almost　equal　to　the　ones　in　1．2　and　1．3

respectively．　Especially，　the　function　in　equation　1．7　is　used　to　decide　an

output　message　of　communication　for　other　agents　according　to　an　input

from　the　environment，　an　input　of　communication　from　other　agents　and

an　internal　state．　Under　this　agent　formalization，　a　communication　means

that　there　is　a　connection　from　z（t）　of　one　agent　to　v（t　十　1）　of　another

between　time　t　and　t十1．　Here，　let　n（t）　denote　the　number　of　agents　being

in　the　environment　at　time　t，　and　zi（t）　and　vi（t）　denote　a　communication

input　and　an　outtput　of　i－th　agent　at　time　t　respectively．

Gellerally，　a　communication　i叩疋1t　of　an　agent　consists　of　co㎜mica－

tion　outputs　of　others．　Thus，　let　R（t）　b一　e　a　n（t）　×n（t十1）　communication

structure　matrix　between　time　t　and　t十　1．　Here，　let　ri］・（t）　be　the　element

of　R（t）ラthe　vahle　of　riブ（の，0≦i≦γ乙（オ）ラ0≦ブ≦η（オ十1），　is　decided　as

follows．

7’宴Sω一
o1蕊欝ntsendsamessagetoチthagent （1．8）

It　is　supposed　that　there　is　no　connect，ion　from　i－th　agent　to　itself，　and

rii（t）　usually　equals　to　zero．　Accordingly，　the　communication　output　and

input　of　i－th　agent，　zi（t）　and　vi（t）　is　formalized　as　follows．

2i（t）＝｛ろゴ（t）10≦ゴ≦n（オ），riゴ（オ）＝1｝ （1．9）

Vi（t）＝｛之面一1）10≦ブ≦η¢一1），rゴi（の＝1｝ （1．10）

The　communication　structure　matrix　R（t）　is　dynamically　changed　ac－

cording　to　conditions　of　the　multi－agent　system　and　the　environment．　For

example　in　Fig．　1．8，　the　communication　structure　matrixes　are　decided

as　follows．

Ra（t）　＝

0
1
⊥
－
↓
0

－
⊥
O
A
U
∩
U

0
0
（
U
∩
）

－
↓
■
⊥
■
⊥
∩
）

Rb（t）　＝

（
U
－
⊥
∩
）

湘
⊥
0
（
U

∩
U
－
⊥
A
U

N

（1．11）
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Figure　！．8：　The　examples　of　direct　communication．

1．2．3．2　lndirect　Communication

The　second　co㎜unication　mean　is　the掘溜com’m翻。α伽．　In　this

communicatsion　mean，　the　shared　communication　space　is　prepared　by

the　designer　in　advance．　Each　agent　sends　a　communication　output　to

the　shared　communication　space，　and　receives　a　communication　input

from　the　one．　1’amely，，the　communication　is　executed　via　the　shared

communication　space　（see　Fig．　1．9）．　The　blackboard　model　of　multi－

agent　syst・em　is　included　in　this　conmiunication　mean．　Therefore，　the

formalization　of　an　agent　system　based　on　indirect　communication　can

be　described　as　follows．

　　　　且＝〈u，v，x，y，z，ノ，　g，　h＞　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（1．12）

　where，

u（t）：Input　from　the　environment　at　time　t

v（t）　：　Communication　input　from　the　communication　space　at　time　t

x（t）：Internai　state　at　time　t　N

y（t）：Output　to　the　environment　at　time　t

z（t）　：　Communication　output　to　the　communication　space　attime　t

x（オ十1）＝ノ＠（オ），駕（オ），v（オ））　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（1．13）
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　　　　gノ（t十1）＝g（x（オ）ラu（オ），”（オ））　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（1．14）

　　　　2「（オ十・1）＝h（x（t），硬易（オ），rひ（オ））　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（1．15）

Here，　the　shared　conrmunication　space　is　considered．　The　shared　com－

munication　space　manages　all　coiumunication　inputs　and　outputs　be－

tween　agent・s，　namely，　it　is　thought　as　the　sy，　stem　which　is　connected　by

the　inputs　from　all　agents　and　outputs　to　ones．　Therefore，　the　shared

communicat‘ion　space　system　C　is　formalized　as　follows．

　　　　C＝＝〈　V，　X，　Z，　F，G＞　（1．16）
　　　　V（t）：　lnput　messages　of　agents　as　time　t

　　　　X（t）：　lnternal　state　at　time　t

　　　　Z（t）：　Output　messages　of　agents　at　time　t

　　　　X（オ十1）＝F（X（オ）ラZ（オ））　　　　　　　　　　　　　　（1．17）

　　　　V（t十1）　＝＝　G（X（t），Z（t））　（1．18）
where，　let　zi（t）　and　vi（t）　be　a　con　ununication　output　and　input　of　i一一th

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　Nagent，　and　Z（t）　and　V（t）　are　formalized　as　follows．

　　　　Z（t）＝：｛之1（t），之2（オ），…　，Zn（の（オ）｝

　　　　y（t）＝｛”1（オ），”2（オ），…，”η（の（オ）｝

（1．19）

（1．20）

The　function　F　is　to　update　communication　space，　and　G　decides　input

messages　of　agents　at　next　t・ime．
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1．3 Ant　．Colony　System　and　Multi－Agent　System

In　nature，　insects　which　form　highly　structured　organizations，　e．g．，　ants

and　beef　，　are　ver：　interesting．　The　patt，ern　of　individual　activities　seems

very　simple　and　inordinate，　but，　they　show　surprising　complex　swarm　be－

haviors　once　the：　form　the　swarm．　The　networks　between　individuals

cause　the　emergence　b　ehavior　although　each　individual　doesn’t　have　high

intelligence．　Real　ant　colonies　show　highl：　coordinated　behavior　for　their

lives　and　performing　several　tasks，　e．g．，　foraging　food　items，　attacking

enemies，　making　their　colony，　taking　care　of　their　children　and　so　on．

Especially，　social　insects　like　ant　colonies　behave　in　their　life　cycles　llo七

〇nly　for　their　selves　but　also　for　t，heir　mates　b　elonging　to　same　organi－

zations．　Namely，　they　are　based　on　altruism．　lt　is　very　surprising　that

they　sometimes　die　for　killing　their　enemies　and　saving　their　colonies．　ln

ant　colonies，　a　policy　of　each　individual　is　st，rongly　connected　to　total

group　rationality　which　have　been　acquired　through　the　effect　of　natural

evolution　and　adaptation　for　keeping　their　colonies．　It　is　thought　that

the　origin　of　their　total　group　rationality　is　caused　by　their　genetic　char－

acteristics　of　b”reeding　system．　For　example，　the　genes　of　females　and

males　are　amphiploid　and　haploid　resp　ectively，　and　the　particular　ge－

netic　crossover　mechanism　is　used．　ln　subsection　1，　the　breeding　system

of　real　ant　colonies　is　described　in　viewpoint　of　the　origin　of　organized

and　coordinated　behavior．

　Here，　it・　is　nat＋urally　wondered　how　they　can　perform　their　highly　coordi－

nation　although　the　number　of　actions　the：　generally　show　is　basically　not

many．　To　answer　this　question，　it　is　very　easy　to　image　that　interactions

play　very　important　roles　in　ant　colonies．　The：　adaptively　use　two　ways　of

interactions，　direct　meeting　interactions　and　pheromone　communication．

Examples　of　direct　meeting　interactions　are　trading　food　items，　keeping

their　children，　etc．　Pheromone　communication　is　the　communication　via

pheromone　which　is　chemical　substances　used　by　many　living　creatures．

In　subse，ction　2，　pheromone　communic．ation　is　surveyed，　and　the　design

concept　of　multi－agent　system　based　on　pheromone　style　communication

is　proposed．　According　to　subsection　2，　some　researches　conceming　with

problem　solving　based　on　ant－like　agents　are　introduced．　N

1．3．1　The　Origin　of　Coordinated　Behavior　on　Ant　Colony　Sys－

　　　　　　tem

The　genetic　systJems　of　many　animals　are　generally　based　on　ploidy，
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Figure　1．10：　The　mechanism　of　crossover　on　real　ant　colonies．

in　which　b　oth　of　parents，　male　and　female　have　a　pair　of　genes．　For

production　of　children，　parents　make　monoploid　germ　cells　respectively

by　dividing　a　pair　of　genes　and　crossing　over　these　genes，　and　new　pair

of　genes　for　a　child　is　produced　by　conception　of　two　germ　cells．　While，

females　of　real　ants　also　have　a　pair　of　genes，　but　males　of　real　ants　have

only　single　gene．　This　genetic　system　is　ca皿ed　half－polyploid　system．

Fig．　1．10　shows　the　mechanism　of　crossover　b　etween　polyploid　female　（in

real　ant　colony，　it　is　almost　only　queen　ant）　and　monoploid　male．　ln　this

figure，　the　number　of　n　represents　the　one　of　chromosomes　including　single

gene．　Thus，　p　oly．　ploid　queen　ant　has　2’n　chromosomes　in　a　pair　of　genes，

and　monoploid　male　ants　have　n　chromosomes．　When　b　oth　of　parents

generate　germ　cells　for　producing　their　children，　each　germ　cell　consists

of　the　number　of　n　chromosomes．　Here，　if　the　fertilization　of　germ　cells

occurs，　fertilized　cell　is　generated　wit・h　t，he　number　of　2n　chromosomes．

If　the　fertilization　does　not　occur，　unfertilized　cell　remains　with　keeping

the　number　of　n　chromosomes．　In　addition，　fertilized　cells’always　become

female　ants　（in　man：　cases　workers），　and　unfertilized　cells　become　male

ants．　Namely，　it　is　always　keeping　that　females　are　polyploid　and　males

are　monoploid．

　　Next，　it　is　consider　what　results　this　genetic　system　causes　concerning
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Figure　1．11：　The　kin　degrees　between　parents　and　children　on　real　ant　colony．

with　“kin　degree”．　The　kin　degree　from　A　to　B　（　denoted　as　rAB）　is

defined　as　the　probabilit・：　of　that　B　has　same　particular　homoeo1ogous

chromosomes　included　in　A．　lf　this　degree　is　large　value，　both　of　A　and

B　are　probab！y　kin．　Oppositely．　if　this　value　is　small，　A　is　not　related

to　B．　ln　ploidy　genetic　system，　it　is　natural　that　the　kin　degree　between

parents　and　children　always　takes　t・he　value　of　1／2　because　both　of　parents

are　polyploid　and　t，heir　children　inherit　a　pair　of　genes　each　of　which　is

provided　from　either　parent．　ln　the　case　of　half－polyploid　system　such　as

real　ant　colonies，　the　relation　of　kin　degree　between　parents　and　children　is

very　interesting．　Fig．　1．11　shows　example　relation　of　kin　degree　between

parents　and　children　on　ant　colony．　ln　t，his　figure，　kin　degrees　between

parents　（female　and　male）　and　children　（two　sons　and　two　daughters）　are

shown．　First，　the　relation　between　parent　and　child　is　considered．　The

sons　A　and　B　are　born　from　unfertilized　cells　which　are　．generated　only

by　female　and　inherit　one　of　pair．　Accordingly，

　　　　「・Bルt＝＝1　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（1．22）
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Where，　equation　1．22　means　M　has　all　genes　belonging　to　B，　and　equation

1．23　means　B　has　a　half　of　genes　belonging　to　M．　ln　the　case　of　daughters，

C　and　D　inherit　genes　from　F　and　M．　So，

rcF　＝＝　1 （1．24）

’rFc　＝　1／2 （1．25）

rDルT＝＝γ・ルtD＝1／2 （1．26）

are　calculated．　Moreover
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　’

rAB　＝　’rMB　×　7－AM　＝　1／2　×　1＝　1／2 （1．27）

7’ aA　＝　7’AB　＝＝　1／2 （1．28）

7’ ac　＝rAfct　×　rBivl　＝　1／2　×　1　＝　1／2 （1．29）

rcB　＝＝　7’MB　×　7－crvf　＝　1／2　×　1／2　＝＝　1／4 （1．30）

rcD　＝　rFD　×　rcF　十　rMD　×　rcM　＝　1　×　1／2　十　1／2　×　1／2　＝　3／4　（1．31）

rDc　＝　rcD　＝＝　3／4 （1．32）

According　to　the　part，icular　genetic　system，　the　members　of　ant　colony

consists　of　onl：　kin．　So，　altrnistic　behaviors　for　helping　their　members

correspond　to　behaviors　for　saving　own　genes．　To　discuss　altruistic　be－

haviors，　W．　D．　Hamilton　proposed　the　incl・usive　fitness　countering　the

number　of　genes　including　kin　［27］．　The　inclusive　fitness　for　the　individ－

ual　A，　FA　is　defined　as　follows．

FA　＝　WA　一C＋2rAi　×　Bi
　　　　　　　　　　　　　　i

（1．33）

Where，1？VA　is　the丘tness　of　A　without　relations　to　other　individuals，　O　is

the　decrease丘tlless　of　A　for　altruistic　behaviors　to　other　individualsラand

Bi　is　the　increase　fitness　of　i－th　individual　by　altruistic　behaviors　of　A．

In　equation　1．33，　if　the　condition－C十Σi　rAi×Bi＞Ois　satisfied，　altru－

istic　behaviors　are　rational　because　such　behaviors　increase　the　inclusive
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　へ
丘tness．　Thusラaltruism　had　been　probably　fixed　i：n　evolutionary　process

accordi：ng　to　this　value．　In　ant　colony，　the　values　of　rAi　almost　take　3／4り

and　it　is　easy　to　satisfy　the　condition－C十Z）i　rAi×Bi＞0．　This　fact　is

considered　a80ne　of　reason　to　cause　altruistic　behaviors　of　real　ants．
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1．3．2　Altruistic　Behaviors　and　Total　Group　Rationality

In　t，his　subsection，　the　relationship　between　altruistic　behaviors　on　ant

colonies　and　total　group　rationality　on　I皿11ti－agent　system　is　described

［3　7］　．　In　the　multi一　agent　system　G　＝　｛Ai　：　i　一一一　1，　2，　．　．　．　，　n｝，　let　the　utility

function　of　agent　Ai　E　G　be　denotecl　as　Ui（y（i），yi）　with　regarding　to

other　agents’　strategies，　where　yi　js　the　st・rategy　selected　by　agent　Ai，

and　y（i）　＝　（’yi，．．．，yi－i，　yi＋i，．．．，：y．）　is　a　set　of　strategies　selected　by　other

agents　except　t，he　agent　Ai．　The　polic：　sat・isfying　individual　rationality

of　agent　Ai　i　s　（lescribed　as　following　equattion．

㈱（の）一argn蜜X鞠（’i）・肪） （1．34）

The　strattegy　ipi（y（’i））　means　the　strategy，　which　maximizes　the　utility

function　of　agent　A，・　when　the　strategies　of　other　agents　are　given．

　On　one　hand，　the　polic：　of　agents　based　on　total　group　rationality　is

considered．　The　agents　based　on　total　group　rationality　would　maximize

own　utilities　and　increase　the　sum　of　other　agents’　utilities．

バ

α（y（の融）＝Ui（y（の，yi）＋λぎΣ乙引・y（フ●），防）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　ゴ≠ε

（1．35）

According　to　the　utility　of　equation　1．35，　the　policy　based　on　total　group

rationality　is　described　as

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　ム
　　　　φ2（y（i））一argm蜜xα（〃（i）1・yi）・　　　　　　（1・36）

It　is　approximately　supposed　that　W二一（フin　the　equation　1。33　equals

to乙li（y（の，［yi）in　1．35りand　Bi　equals　to　U，・（y（ゴ），yゴ）．　MoreoverラrAi　is

supPosed　to　take　the　value　of　3／4，　so　the　equation　1．33　corresponds　to

the　equation．1．35　with　the　conditionλi＝3／4．　These　supPoses　lead

that　each　individual　ant　behaves　based　on　total　group　rationality，　and

the　usage　of　analogies　with　ant　colony　system　is　very　available　to　design

Inulti－agent　systems　as　problem　solvers．

1．3．3　Pheromone　Communication　on　Ant　Colony　System

The　colonies　of　real　ants　behave　based　on　altruistic　beh．aviors，　that　is，

total　group　rat，ionality．　Moreover，　the　organization　of　them　can　be　con－

sidered　as　the　caste　system，　in　which　it　is　perfectly　determined　who　does

what・．　For　example，　the　queen　bears　offsprings　for　their　fiourish，　young

workers　take　care　of　the　queen，　eggs，　larvas　and　chrysalises　in　their　colony，

ripe　workers　are　employed　in　dangerous　works　like　defensing　their　colony
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Figure　1．12：　The　reaction　of　real　ant　according　to　sensing　the　pheromone　trail．

and　foraging　food　items，　and　even　larvas　play　roles　providing　nourish－

ments　and　digestive　enzyme　to　the　members　of　colony　［1］．　Namely，　real

ants　ke．　ep　complex　society　under　the　distinct　division　of　works．　There

are　two　types　of　division　of　works，　t，emporal　and　permanent　role．　lt　is

known　that　ants　change　these　morphologies　for　adapting　these　temporal

roles．　IMoreover，　they　autonomousl：　can　manage　the　allocation　of　labor

resources　wit，hout　a　specific　supervisor　（of　course　the　queen　doesn’t　have

such　ability）．

　For　t・he　emergence　of　such　great・　organization，　it　is　easily　imagined　to

need　excellent　communication　means．　In　fact・，　real　ants　adaptively　use

two　types　of　communication　means，　sign　and　signpost　［42］．　The　sign　is

used　for　communicating　clear　informat，ions　from　one　to　another，　and　the

signpost　is　used　for　incidenta1　informations　from　conditions　of　the　colony．

Real　ants　can　understand　what　to　do　by　signpost，　e．g．，　they　have　to　forage

food　items　when　t，here　are　few　foods　in　the　storage，　or　they　have　to　extend

the　nest　when　the　colony　is　crowded．

　Moreover，　real　ants　use　some　kinds　of　chemical　substances，　called　pher－

omones，　for　their　communications．　The　word　of　’pheromone’　was　gener－

ated　by　merging　the　Greek　words　’pherein’　meaning　carry　and　’hormon’

meaning　excite．　B．　Holldobler　guessed　that　at　least　10－20　kinds　of　signals

are　needed　to　employ　real　ants　colonies　［29］．　Generally，　pheromones　in

ant　colonies　consist　of　substances　whose　characteristics　are　volatilizable．

Pheromones　let　ants　do　specific　reactions　according　to　these　types．

　The　foraging　behavior　of　real　ants　is　e：　plained　briefiy．　As　the　basic

character　of　foraging　worker，　they　put　the　guide　pheromorte　on　the　return

way　to　their　colony　after　they　discover　and　obtain　the　food　item，　i．e．，　the

pheromone　trail　connected　to　the　food　items　is　formed．　On　one　hand，　the

ant　detecting　the　pheromone　trail　with　only　left　tactile　sensor　turns　1eft，

and　oppositely　the　ant，　detecting　with　only　right　tactile　sensor　turns　right
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Figure　1．13：　The　image　of　whole　behavior　of　foraging　ants．

（see　Fig．　1．12）．　This　simple　reaction　enable　ants　to　follow　the　pheromone

trail　and　reach　the　food　items．　lt　has　been　shown　exp　erimentally　that

this　pheromone　trail　following　behavior　can　give　rise，　once　employed　by

acolony　of　ants，　to　the　emergence　of　shortest　path．　That　isりwhen　more

paths　are　available　from　the　nest　to　a　food　source，　a　colony　of　ants　may

be　able　to　exploit　the　pherdmone　trails　left　by　the　individual　ants　to

discover　the　shortest　path　from　the　nest　to　the　food　source　and　back　（see

Fig．　1．13　and　Fig．　1．14）．

　In　order　to　study　in　controlled　condit，ions　the　ants’　foraging　behavior，

the　binary　bridge　experiment　has　been　set　up　by　Deneubourg　et　al．　［16］．

The　nest　of　a　colony　of　ants　of　the　species　Linepithema　humile　and　a　food

source　have　been　separated　by　a　double　bridge　in　which　each　branch　has

the　same　length　（see　Fig．　1．15）．　Ants　are　then　left　free　to　move　between

the　nest　a皿d　the　food　source　and　the　percentage　of　ants　which　choose　o：ne

or　the　other　of　the　two　branches　is　observed　over　time．　The　result　is　that

after　an　initial　transitory　phase　in　which　some　oscillatio．ns　can　appear，

ants　tend　to　converge　on　a　same　path　（see　Fig．　1．16）．

　　Pheromone　indicates　the　clear　sign　meaning　that　they　find　the　food

source，　moreover，　the　labor　are　properly　managed　and　unnecessary　pher－

omone　informations　are　automatically　disappeared　owing　to　its　charac－

teristic．
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Figure　1．14：　The　image　of　whole　behavior　of　foraging　ants　when　the　obstacle　suddenly

appears．
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Figure　1．15：　Experimental　Setting　by　Deneubourg．
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Figure　1．16：　Results　for　a　typical　single　t，rail　by　Deneubourg．
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1．3．4 Pheromone　Style　Communication　on　Multi－Agent　Sys－
tem

According　to　the　above　example　of　foraging　behavior　with　pheromone

trail，　1　would　like　to　model　the　pheromone　style　communication　for　multi－

agent　systems．　For　modeling　the　pheromone　style　communication，　follow－

ing　three　characteristics　of　real　pheromones　are　noted．

1．　The　communication　information　once　passed　the　environ－

　　ment
　　In　the　foraging　e：　ample，　the　pheromone　trail　is　generated　in　the　en－

　　vironment　by　many　ants　returning　to　the　nest，　so　the　pheromone

　　trail　can　imply．　not　only　the　way　to　the　food　source　but　also　the

　　plenitude　of　the　food　source　in　accordance　with　its　strength．　When

　　there　are　many　foods　and　many　ants　carry　out，　the　pheromone　trail

　　is　strong．　Namely，　pheromone　informations　have　both　of　characteris－

　　tics，　the　direct　sign　from　others　and　the　indirect　sign　from　conditions

　　of　swarm．　This　feature　is　very　important　to　emerge　adaptive　swarm

　　behavior　without　a　specific　supervisor　which　observes　and　controls

　　t，he　total　behavior　of　swarm．　Moreover，　it　is　not　necessary　for　ants

　　to　construct　the　detail　internal　model　like　a　world　map　of　the　en－

　　vironment　because　the　pheromone　space　is　directly　constructed　in

the　environment．　lf　ants　communicate　by　using　something　like　lan－

　　guages，　it　is　needed　for　ants　to　have　the　world　map　inside　so　as　to

　　reach　the　food　source．　Namely，　an　agent　requires　the　world　map　for

　　encoding　the　location　of　food　source　to　the　language，　and　also　re－

　　quires　for　decoding　the　language　to　the　location，　moreover，　the　world

　　map　must　be　accorded　一among　agents．

2．The　automatic　update　caused　by　its　chemical　characteris－
　　tiCS

　　The　pheromone　automatically　evaporates　from　and　diffuses　in　the

　　environment　owing　to　its　chemical　characteristics．　This　automatic

update　has　the　advantage　that　ants　don，t　have　to　manage　its　commu－

　　nicating　information．　For　example，　when　all　food　items　are　carried

　　out，　no　ant　puts　the　pheromone　and　the　pheromone　trail　are　dis。
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　へ
　　appeared　automatically，　that　is，　already　u：n－useless　i：nformation　is

　　automatically　cleared　off　without　negating　the　pheromone．

3．　The　distribution　of　spatial　densities

For　communicate　with　pheromone，　ants　are　not　required　the　ability

to　process　the　conte：　t　of　message．　In　pheromone　communication，
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Figure　1．17：　The　image　of　pheromone　style　communication　among　agents．

the　distribution　of　spatial　densities　is　important，　and　it　is　enough

for　ants　to　have　the　ability　to　react　in　the　environment．　ln　the

example　of　foraging　b　ehavior，　an　ant　can　reach　the　food　source　by

only　turning　to　the　direction　to　the　strong　pheromone　trail．

For　modeling　pheromone　style　communication，　it　is　needed　to　formalize

the　pheromo：ne　space　and　agents．　The　pheromone　space　is　modeled　as

the　vector　space　which　is　designed　according　to　the　relation　among　the

objectives　of　multi－agent　systems，　the　abilities　of　agents，　and　the　condi－

tions　of　the　environment．　As　the　characteristics　of　pheromone　space，　the

pheromone　space　updates　a　state　of　vector　by　itself．　An　agent　behaves

based　on　i：nputs　from　the　environment　and　pheromone　space，　in　addi－

tion，　effects　its　outputs　to　the　environment　and　pheromo：ne　space．　The

formalization　of　an　age：nt　is　given　as　follows．

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　
　　　　A＝＜u，v，x，y，z，！，9，　h＞　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（1．37）

where，

u（t）：Input　from　the　environment　at　time　t
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v（t）：Input　vector　from　the　pheromone　space　at　time　t

x（t）　：　ln　t＋　ernal　st　ate　at　time　t

y（t）：Output　to　the　environment　attime　t

　　　　z（t）：Output　vector　to　the　pheromone　space　at　time　t

Because　the　pheromone　space　is　the　vector　space，　an　input　v（t）　and

output　z（t）　concerning　with　the　pheromone　space　are　vectors．

　　　　x（t十1）＝f（x（t），u（t），v（t））　（1．38）

　　　　1ノ（t十1）＝g（x（オ），u（t），v（オ））　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（1．39）

　　　　z（t十1）＝1乙（x（オ）っu（オ）ラv（t））　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（1．40）

In　the　above　equat・ions，　the　function　f　is　to　update　its　internal　state　ac－

cording　to　input・s　from　the　environment・，　pheromone　space　and　an　internal

state　of　mine．　The　function　g　is　to　decide　its　action　to　the　environment，

and　h　is　to　decide　t，he　output，　vector　of　pheromone．

　Let　v　i（t）　and　zi（t）　be　an　input　and　output　of　i－th　agent　at　time　t，　and

the　pheromone　space　is　formalized　as　follows．

　　　　P＝＝〈　v，　X，　z，F＞　（1．41）
where，

　　　　X（t）：Internal　state　vector　of　pheromone　space　at　time　t

　　　　X（t十1）＝F（X（t））十2）　zi（t）　（1．42）
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　i

The　function　F　is　concerning　with　the　automatic　update　of　pheromone，

and　usually　includes　the　effects　of　evaporation　and　diffusion．

In　addition，　it　is　supposed　that　the　vectors　X　，v　and　z　are　same　size．

Namelyラlet卜lmeans　the　size　of　vectorラthus　　　　　・

　　　　IXI　＝　lvil　：lv21　＝：　…　＝　lvil　＝…

　　　　　　　＝1，zll　＝　1，z［21＝…＝圏＝…．　　　　　　（1・44）
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（a）AntFarm　environrnent （b）Internals　of　an　ant

Figure　1．18：　The　environment　and　internals　of　ants　in　AntFarm．

1e4 The　Survey　of　Related　Works　about　Ant－like

Agents　and　Pheromone　Style　Communication

In　this　section，　multi－agent　systems　with　ant－like　agents　and　pheromone

style　communication　are　surveyed．　The　study　cases　are　roughly　classified

two　parts，　the　simulation　models　and　t，he　applications．　The　simulation

models　are　constructed　to　study　the　sw’arm　intelligence　which　is　emerged

by，　local　behavior　of　limited　abilities．　ln　such　studies，　pheromone　style

communication　is　intrroduced　to　emerge　swarm　intelligence　for　achieve－

ment　of　given　tasks．　On　the　other　hand，　the　applications　are　proposed　to

solve　combinattorial　optimization　problems．　Especially，　most　applications

for　combinatorial　optimization　problems　are　based　on　the　ant　colony　op－

timization　proposed　by　Colorni　et　al．　in　1991　［9］，　and　there　are　many

variations　of　the　ant　colony．　optimization．　Combinatorial　optimization

problems　treated　in　these　applications　are　not　only　static　combinatorial

problems　but　also　dynamic　optimization　problems，　e．g．，　teleconrmunica－

tion　routing　problems．　The　survey　of　those　researches　are　described　in

following　subsections．

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　N

1．4．1 The　Simulation　Models　of　Ant－like　Agents　and　Pheromone

Style　Communication

Some　simulation　models　are　proposed，　and　the　analysis　of　these　models

are　reported．　Collins　et　al．　proposed　AntFarm　model　which　simulated
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the　evolution　of　foraging　strategieg．　in　colonies　of　artificial　organisms　that，

resemble　ants　［15］．　The　focus　of　their　work　was　to　observe　the　evolution　of

cooperative　central－place　foraging　in　ants．　Like　Fig．　1．18，　AntFarm　was　a

computer　program　t，hat　simulated　an　evolving　population　of　ant　colonies

whose　reproductive　success　was　a　function　of　the　amount　of　food　car－

ried　to　their　nest　producing　a　selection　pressure　favoring　better　foraging

strategi’es．　The　implementation　of　AntFarm　was　designed　both　a　genetic

algorithm　that　closely　resembled　natural　evolution，　and　a　new　artificial

neural　network　represent・ation　that　was　more　suitable　for　evolutionary

experiments　than　mating，　rat・her　than　the　usual　panmictic　scheme．　But

t，hey　conclu（led　their　paper　that　the　evolut，ion　of　cooperative　foraging　was

not　observed．

M．　Nakamura　et，　al．　proposed　a　mathematical　model　for　the　forag－

ing　behavior　of　an　ant　colony．　［36］．　ln　the　model，　a　homogeneous　ant

behaved　according　to　the　given　rule，　and　interacted　one　another　by．　ar－

tificial　pheromone．　As　a　result　of　cooperation　of　many　ants’　micro－scale

behaviors，　ma，cro－scale　foraging　behavior　of　the　colon：　emerged　without

any　central　control　or　hierarchical　control．　The　model　showed　character－

istic　foraging　behavior　dep　ending　on　colony　size，　that　disrupted　proper

foraging．　To　avoid　this　behavior，　they　supposed　a　temporary　desensitiza－

tion　of　an　ant　to　pheromone　after　perceiving　a　strong　pheromone　signal．

This　supposit，ion　influenced　a　formation　process　of　a　pheromone　pattern，

and　this　enabled　us　to　control　the　colony’s・foragjng　behavior．

　S．　Kato　et　al．　studied　on　t・he　multi－agent　system　with　cooperative

learning　based　profitt　sharing　［30］．　This　model　was　applied　to　the　pursuit

problem　in　which　there　vv’ere　four　blue　agents　as　pursrters　and　one　red

agent　as　an　evader．　The　pheromone　was　used　as　the　communication

mean　among　agents．　ln　the　model，　when　a　blue　agent　couldn’t　sense　a

red　agent，　the　pheromone　signal　was　used　instead　of　sensing　information．

They．　made　some　computer　experiments　to　maintain　the　effectiveness　of

their　proposal．

　　K．　Suzuki　et　al．　discussed　reorganization　of　agents　in　the　multiple

monkey　banana　problem，　which　can　be　characterized　as　multiple　targets

processing　problem　［48］［49］．　ln　that　problem，　each　target　processing　re－

quires　the　cooperative　organization　that　consists　of　the　specified　number

of　agents　at　least．　Because　the　information　of　targets　is　shared　insuffi－

ciently　among　agents，　each　agent　has　to　decide　which　taTget　should　b　e

processing　based　on　its　sensing　information，　and　many　organizations　oc－

cur　simultaneously　for　different　targets．　Thus，　it　is　easily　imagined　that
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some　organizations　of　them　will　be　short・一handed　for　processing　the　tar－

gets．　That　is，　the　agents　often　face　the　dilemma　of　whether　to　give　up

the　current・　organizing　efforts　or　to　wait，　until　the　other　agents　becoming

member　for　filling　up　the　vacancy　of　the　organization．　To　defeat　such

dilemma　situations，　they　are　required　to　possess　the　effective　reorgani－

zation　abilities．　They　applied　reinforcement　learning　based　on　classifier

rules　for　acquisition　of　the　pheromone　style　communication．　Throughout

the　experiments，　it　was　shown　that・　t・he　acquired　communication　rules

succeed　in　the　reorganization　from　the　dilemma　situations．

M．　Kubo　et　al．　introduced　the　pheromone　style　conrmunication　to　the

multi－agents　on　the　soccer　game．　ln　the　soccer　game　of　agents，　there

are　two　teams　consists　of　some　agents，　and　the　objective　of　each　team

is　to　get　more　goal　than　the　opponent．　ln　Kubo’s　inodel，　an　agent　be－

haves　with　reactive　rules　based　on　lf－Then　rules．　Sending　a　message　to

team　mates　is　executed　b：　putting　the　pheromone　on　arbitrary　place　on

the　soccer　field．　lnterpreting　pheromone　is　implemented　in　conditions　of

If－Then　rules．　ln　addition，　learning　of　rules　is　based　on　bucket　brigade　al－

gorithm．　The：　concluded　through　computer　experiments　that　（1）　agents

could　emerge　cooperative　relationship　by　prediction　of　mates’　behaviors，

（2）　agents　could　understand　tthe　characteristics　of　the　environment　and

predict　missing　plays　of　the　opponent，　and　（3）　a　pair　of　agents　could　play

wall　pass　wit，h　short－term　prediction．

F．　H．　Bennet・t　III　studied　on　emergence　of　a　multi－agent　architecture　for

the　ant　colony　food　foraging　problem　using　genetic　algorithm，　and　the　au－

tomatic　evolution　of　these　decisions　during　a　run　of　genetic　programming

using　architecture－altering　op　erations．　ln　his　research，　artificial　ants　were

c，onstructed　with　the　genetic　programming，　and　applied　to　the　foraging

problem，　in　which　the　objective　of　ant　agents　is　to　collect　more　food

items　in　the　environment．　The　pheromone　was　used　as　the　marking　in

the　environment　and　evolved　b：　the　genetic　programming　technique．　ln

the　experiments，　following　interest　six　agents　with　coordinated　behaviors

were　appeared　through　the　evolutionary　process．

e　agent　O：　The　antt　only　moves　in　a　straight　line　in　the　direction　that　it

　was　initially　facing，　and　doesn’t　pick　up　any　food　or　drop　pheromone．
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　N

e　agent　1：　The　ant　vsTanders　randomly　until　it　finds　either　a　pheromone

　　or　food，　then　it　stops　next　to　that！　pheromone　or　food　and　does

not・hing　else．　When　the　pheromone　the　ant　is　next　to　decays　or　the

　　food　pellet　the　ant　is　next　to　is　carried　away　it　resumes　random

　　wandering．
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e　agent　2：　When　the　ant　happens　upon　the　nest　it　stops　there　and

　does　nothing　else．　Otherwise，　it　onl：　moves　in　a　straight　line　in　the

　direction　that　it　was　initially　facing，　and　doesn’t・　pick　up　any　food

　or　drop　pheromones．

e　agent　3：　The　ant　behaves　like　it　does　when　under　the　cont・rol　of　agent

　　1　except　that　the　ant　stops　on　top　the　food　instead　of　next　to　do　it．

e　agent　4：　The　ant　moves　to　the　corner　of　the　world　and　stops　there

　and　does　nothing　else．　However，　if　it　encounters　a　food　pellet　and

　stays　there　until　the　food　pellet　is　carried　away，　whereupon　the　ant

　moves　to　the　corner　of　the　world　and　stops．

e　agent　5：　Behaves　the　sames　as　agent　3．

He　concluded　his　work　as　that　genetic　programming　was　successfully

used　to　discover　multi－agent　algorithms　that　solve　a　central－place　foraging

problem　for　an　ant　colony，　and　was　able　to　simultaneously　evolve　time－

eMcient　multi－agent　algorit・hms，　multi－agent　architectures，　and　emergent

cooperation　within　the　colon：　of　ants．

1．4．2　Ant　Colony　Optimization

In　the　ant　colony　optimization　（ACO）　meta－heuristic　a　colony．　of　artificial

ants　cooperate　in　finding　good　solutions　to　diMcult　discrete　optimization

problems．　Cooperation　is　a　key　design　component　of　ACO　algorithms：

The　choice　is　to　allocate　the　computational　resources　to　a　set　of　relatively

simple　agent，s　（artificial　ants）　that　communicate　indirectly　by　stigmergy．

Good　solutions　are　an　emergent　property　of　the　agents’　cooperative　in－

teraction．

　Artificial　ants　have　a　double　nature．　On　the　one　hand，　they　are　an

abstraction　of　those　behavioral　traits　of　real　ants　which　seemed　to　be

at　the　heart　of　the　shortest　path　finding　behavior　observed　in　real　ant

colonies．　On　the　other　hand，　they　have　been　enriched　with　some　capa

bilities　which　do　no　find　a　natural　count・erpart．　lt　is　reasonable　to　give

artificial　ants　some　capabilities　that，　although　not　corresponding　to　any

capacity　of　t・heir　real　ants　counterpart，s，　make　them　more　effective　and

eMcient．　ln　the　following，　the　nature　inspired　characteristics　of　artificial

ants　and　how　they　differ　from　real　ants　are　described．
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1．4．2．1　Similarities　and　differences　with　real　ants

Most　of　the　ideas　of　ACO　stem　from　real　ants．　ln　particular，　the　use

of：　（i）　a　colony　of　cooperating　individuals，　（ii）　an　（artificial）　pheromone

trail　for　local　stigmergetic　communication，　（iii）　a　sequence　of　local　moves

to　find　shortest　paths，　and　（iv）　a　stochastic　decision　policy　using　local

information　and　no　lookahead．

e　Colony　of　cooperating　individuals　As　real　ant　colonies，　ant　al－

　gorithms　are　composed　of　a　population，　or　colony，　of　concurrent　and

　asynchronous　entities　globally　cooperating　to　find　a　good　solution　to

　the　task　under　consideration．　Although　the　complexity　of　each　arti－

　ficial　ant　is　such　that　it・　can　build　a　feasible　solution　（　as　a　real　ant

　can　find　somehow　a　pat，h　between　the　nest　and　the　food），　high　qual－

　ity　solutiong．　are　the　result，　of　the　cooperation　among　the　individuals

　of　the　whole　colony．

●Pheromone　trail　and　stigmergy　Artificial　ants　modify　some　as－

pects　of　their　environment　as　the　real　ants　do．　While　real　ants

　　deposit　on　the　world’s　state　they　visit　a，　chemical　substance，　the

　pherolnone，　arti丘cial　a：nts　change　some　numeric　information　locally

　　stored　in　the　problemラs　state　they　visit．　This　information　takes　into

　　account　the　antラs　cu．rrent　history／performance　and　can　be　read／

　writte：n　by　any　ant　accessing　the　state．　By　analogy，　this　numeric

　　information　is　called　artificial　pheromone　trai1．　In　ACO　algorithms，

10cal　pheroInone　trails　are　the　only　co㎜unication　channels　among

　　the　ants．　This　stiglnergetic　form　of　communication　plays　a　major

　　role　in　the　utilization　of　collective　knowledge．　Its　main　effect　is　to

　　change　the　way　the　environme：nt（the　problem　landscape）is　locally

　　perceived　by　the　ants　as　a　fhnction　of　all　the　past　history　of　the　whole

　　ant　colony．　Usually，　in　ACO　algorithms　an　evaporation　mechanism，

　　similar　to　real　pheromone　evaporation，　modifies　pheromone　infor－

　　mation　over　time．　Pheromone　evaporation　allows　the　ant　colony　to

　　slowly　forget　its　past　history　so　that　it　can　direct　its　search　towards

　　new　directions　without　being　over－constrailled　by　past　decisions．

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　
●Shortest　path　searching　and　local　moves　Arti丘cial　and　real

ants　share　a　co㎜on　task；to丘nd　a　shortest（曲imum　cost）path

　　joining　an．　origin（nest）to　destination（food）sites．　Real　an．ts　do　not

　　jump，　they　just　walk　through　adjacent　terrain’s　states，　and　so　do

　　artificial　ants，　moving　step－by－step　through　adjacent　states　of　the
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problem．　Of　course，　exact　definitions　of　state　and　adjacency・　are

problem－specific．

e　Stochastic　and　myopic　state　transition　policy　Artificial　ants，

　　as　real　ones，　build　sol”tions　applying　a　probabilistic　decision　policy

　to　move　through　adj　acent　states．　As　for　real　ants，　the　artificial　ants’

　policy　makes　use　of　local　information　only　and　it　does　not　make　use

　of　lookahead　to　predict　future　states．　Therefore，　the　applied　policy　is

　completely　local，　in　space　and　time．　The　policy　id　a　function　of　both

　the　a　priori　information　represented　by　the　problem　specifications

　　（equivalent　to　the　t・errain’s　structure　for　real　ants），　and　of　the　local

　modifications　in　the　environment　（pheromone　trails）　induced　by　past

　ant　s．

Moreover，　artificial　ants　have　also　some　characteristics　which　do　not

find　their　counterpart　in　real　ants．

1．　Artificial　ants　live　in　a　discrete　world　and　their　moves　consist　of

　　transitions　from　discretTe　states　to　discrete　states．

2．　Artificial　ants　have　an　internal　state．　This　private　state　contains　the

　　memory．　of　t・he　ant　past　actions．

3．　Artificial　ants　deposit　an　amount　of　pheromone

　　of　the　quality　of　the　solution　found．

which　is　a　function

4．　Artificial　ants　timing　in　pheromone　laying　is　problem　dep　endent　and

　　often　does　not　reflect　real　ants　b　ehavior．　For　example，　in　many　cases

　　artificial　ants　update　pheromone　trails　only　after　having　generated

　　a　solution．

5．　To　improve　overall　system　efiiciency，　ACO　algorithms　can　b　e　en－

　　riched　wit・h　extra　capabilities　like　lookahead，　local　optimization，　back－

　　tracking，　and　so　on，　that　cannot　be　found　in　real　ants．　ln　many

　　implementations　ants　have　been　hybridized　with　local　optimization

　　procedures，　while，　so　far，　only　Muchel　and　Middendorf　have　used

　　a　simple　one－step　lookahead　function　and　there　are　no　examples　of

　　backtracking　procedures　added　to　the　basic　ant　capqbilities，　except

　　for　simple　recovery　procedures　used　by　Di　Caro　and　Dorigo．

1．4．2．2　The　ACO　meta－heuristic

In　ACO　algorithms，　a　finite　size　colony　of　artificial　ants　with　the　above

described　characteristics　collectively　searches　for　good　quality　solutions　to
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the　optimization　problem　under　considera－t，ion．　Each　ant　builds　a　solution，

or　a　component　of　it，　starting　from　an　initial　state　selected　according

to　some　problem　dependent，　criteria．　While　building　its　own　solution，

each　ant　collects　information　on　the　problem　characteristics　and　on　its

own　performance，　and　uses　this　information　to　modify　the　representation

of　the　problem，　as　seen　by　the　other　ants．　Ants　can　act　concurrently

and　independently，　showing　a　cooperative　behavior．　They　do　no　use

direct　communication：　it　is　the　stigmergy　paradigm　thatJ　governs　the

information　exchange　among　the　ants．

　An　incremental　construct，ive　approach　is　used　by　the　ants　to　search　for

a　feasible　solution．　A　solution　is　expressed　as　a　minimum　cost　（shortest）

path　through　the　states　of　the　problem　in　accordance　with　the　problem’s

constraints．　The　complexity．　of　each　ant　is　such　that　even　a　single　ant

is　able　to　find　a　（probably　poor　quality）　solution．　High　quality　solutions

are　only　found　as　the　emergent　result　of　the　global　cooperation　among

all　the　agents　of　the　colon：　concurrently　building　different　solutions．

According　to　t・he　assigned　notion　of　neighborhood　（　problem－dependent），

each　ant　builds　a　solution　by　moving　through　a　（finite）　sequence　of　neigh－

bor　states．　Moves　are　selected　by　applying　a　stochastic　local　search　policy

directed　（i）　by　ant　private　information　（the　ant　internal　state，　or　mem－

or：　）　and　（ii）　b：　publicly　available　pheromone　trail　and　a　priori　problem－

specific　local　information．　The　ant’s　internal　state　stores　information

about　the　ant　past　history．　lt　can　be　used　to　carr：　useful　information

to　comput・e　the　value　／　goodness　of　the　generated　solution　and　／　or　the

contribution　of　each　executed　move．　Moreover，　it　can　play　a　fundamental

role　to　manage　the　feasibility　of　the　solutions．　ln　some　problems　in　fact，

typically　in　combinatorial　optimization，　some　of　the　moves　available　to

an　ant　in　a　state　can　take　the　ant　to　an　infeasible　state．　This　can　be

avoided　exploiting　the　ant’s　memory．　．　Ants　therefore　can　build　feasible

solutions　using　only　knowledge　about　the　local　state　and　about　the　effects

of　actions　that　can　be　performed　in　the　local　state．

　The　local，　public　information　comprises　both　some　problem－specific

heuristic　information，　and　t，he　knowledge，　coded　in　the　pheromone　trails，

accumulated　by　all　the　ants　from　the　beginning　of　the　search　process．

This　time－global　pheromone　knowledge　built－up　by　the　ants　is　a　shared

lo　cal　long－term　memory　that　influences　the　ants’　decisions．　The　deci－

sions　about　when　the　ants　should　release　pheromone　on　the　environment

and　how　much　pheromone　should　be　deposited　depend　on　the　charac－

teristics　of　the　problem　and　on　the　design　of　the　implementation．　Ants
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can　release　pheromone　while　building　the　solution　（online　step－by－step），

or　after　a　solution　has　been　built，　moving　back　to　all　the　visited　states

（online　delayed），　or　both．　Autocatalysis　plays　an　important　role　in　ACO

algorithms　functioning：　the　more　ants　choose　a　move，　the　more　the　move

is　rewarded　（by　adding　pheromone）　and　the　more　interesting　it　becomes

for　the　next　ants．　ln　general，　the　amount　of　pheromone　deposited　is

made　proportional　to　the　goodness　of　the　solution　an　ant　has　built　（or　is

building）．　ln　this　wa　，　if　a　move　contributed　to　generate　a　high－quality

solution　its　goodness　will　be　increased　proportionally　to　its　contribution．

　A　functional　composition　of　the　locally．　available　pheromone　and　heuris－

tic　values　defineg．　ant－decision　tables，　t，hat，　is，　probabilistic　tables　used　by

the　ants’　decision　policy　to　direct　their　search　towards　the　most　interest－

ing　regions　of　the　search　space．　The　stochastic　component　of　the　move

choice　decision　policy　and　the　previoug．　ly　discussed　pheromone　evapora－

tion　mechanism　avoid　a　rapid　drift　of　all　tthe　ants　towards　the　same　part

of　t・he　search　space．　Of　course，　the　level　of　stochasticity　in　the　policy

and　the　strength　of　the　updates　in　the　pheromone，　trail　determine　the

balance　between　the　exploration　of　new　points　in　the　state　space　and

the　exploitat＋ion　of　accumulated　knowledge．　If　necessary　and　feasible，　the

ants’　decision　policy　can　be　enriched　vyrith　problem－specific　components

like　backtracking　procedures　or　lookaheacl．

　Once　an　ant　has　accomplished　its　task，　consisting　of　building　a　solu－

tion　and　depositing　pheromone　informat，ion，　the　ant　dies，　thatis，　it　is

deleted　from　the　systbem．　The　overall　ACO　meta－heuristic，　beside　the

two　above－described　components　act・ing　from　a　local　perspective　（that

is，　ants　generation　and　activity，　and　pheromone　evaporation），　can　also

comprise　so，　extra　components　which　use　global　information　and　that　go

under　the　name　of　daemon　actions　in　the　algorithm　rep　orted　in　Fig．　1．19．

For　example，　a　daemon　can　b　e　allowed　to　observe　the　ants’　behavior，　and

to　collect　useful　global　informat，ion　to　deposit　additional　pheromone　in－

formation，　biasing，　in　this　way，　the　ant　search　process　from　a　non－local

perspective．　Or，　it　could，　on　the　basis　of　the　observation　of　all　the　so－

lutions　generated　by．　the　ants，　apply　problem－specific　local　optimization

procedures　and　deposit　additional　pheromone　off－line　with　respect　to　the

pheromone　the　ants　deposited　online．　”
　The　three　main　activities　of　an　ACO　algorithm　（ants　generation　and

activity，　pheromone　evaporation，　and　daemon　actions）　may　need　some

kind　of　synchronization，　performed　by　the　schedule　activities　construct

of　Fig．　1．19．　ln　general，　a　strictly　sequential　scheduling　of　the　activities
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procedure　ACO－Meta－heuristicO
while　（termination－criterion“not－satisfied）

　　schedule－action
　　　αnt5－generαtion＿αnd＿αcあ祝吻θノ

　　　pheromone．evaporationO；
　　　aaemon－actionsO；　｛　optional　｝

　　end　schedule－activities

end　while
end　procedure

procedure　ants－generation－and－activityO
　　while　（available－resources）

　　　schedzL　le－th　e－c　’reation一．　of一　a一一ne　w一　antO；

　　　new－actitve．antO；

　　end　while

end　procedure
procedure　new－active－a　ntO　｛　ant　lifecycle｝

initialize－andO；

18．　M　＝2Lpdatemant．memoryO
while　（current－state　f　target－state）
　　v4　＝rea　d一　locaLant一　To　iL　ti　ng一　table　O　．；

P　＝eo　mp　iu　te－transition－p　ro　babili　ties　（A　，M　，　pro　blem　一con　st　ra　i　nts？；

　　n　ext　．sta　te　＝　app　ly　．一　an　t一．　decision－po　Zic・y　（1＞　，　pro　blem　dcon　st　ra　i　nts？；

move－to－next．state　（n　ext　一sta　te？；

　　if　（online－step－by－step－pheromone－update）

　　　deposit－phe’romone．on一．the．’visited－a’rcO；

　　　？Lpdate一　ant一　routing－tab　le　O；

　　end　if

　　M　＝？Lpdate－i’nternal．stateO；

end　while
if　（online“delayed．pheromone－update）

　　eval’uate－sokLtionO；

　　deposit－pheromone．on．all．visited－arcsO；
　　’up（1αte＿αnかro2Lting＿tαble　O；

end　if
dieO；

Figure　1．19：　The　ACO　meta－heuristic　in　pseudo－code．
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is　particularl．y　suitable　for　non－distributed　problems，　where　the　global

knowledge　is　easily　accessible　at　any　instant　and　the　operations　can　be

conveniently　s：　nchronized．　On　the　contra，r：　，　some　form　of　parallelism　can

be　easily　ancl　efficiently　exploited　in　distributed　problems　like　routing　in

telecommunications　networks．

　In　Fig．　1．19，　a　high－level　description　of　the　ACO　meta－heuristic　is

reported　in　pseudo－code．　As　pointed　out　above，　some　described　com－

ponents　and　behaviors　are　optional，　like　claemon　activities，　or　strictly

implement，ation－dependent　like　when　and　how　tthe　pheromone　is　deposited．

In　general，　the　online　step－by－step　pheromone　update　and　the　online　de－

layed　pheromone　update　components　（respectively，　lines　24－27　and　30－34

in　the　new　active　ant　procedure）　are　mutually　exclusive　and　only　in　few

cases　they　are　both　present　or　both　absent，　（in　the　case　they．　are　absent

the　pheromone　is　deposited　by　the　daemon）．

　ACO　algorithms，　as　a　consequence　of　ttheir　concurrent　and　adaptive　na－

ture，　are　particularl：　suitable　for　distributed　stochastic　problems　where

the　presence　of　exogenous　sources　determines　a　non－stationarity　in　the

problem　representation　（　in　terms　of　costs　and　／　or　environment）．　For

example，　man．y　problems　related　to　communications　or　transportation

networks　are　intrinsicall：　distributed　and　non－stationary　and　it　is　often

not　possible　to　have　an　exact　model　of　the　underlying　variability．　On

the　contrary，　because　stgmergy　is　both　the　only　inter－ant　conrmunication

method　and　it　is　spat・ially　localized，　ACO　algorithms　could　perform　not

atT　best　in　case　of　problems　where　each　stat・e　has　a　big－sized　neighbor－

hood．　ln　fact，　an　antt　that　visits　a　state　with　a　big－sized　neighborhood

has　a　huge　number　of　possible　moves　among　which　to　choose．　There－

fore，　the　probability，　that　many．　ant，s　visit　the　same　state　is　very　small，

and　consequently　there　is　little，　if　any，　difference　between　using　or　not

pheromone　trails．

1．4．2．3　Applications　of　ACO　Algorithms

There　are　now　available　numerous　successfu1　implementations　of　the　ACO

meta－heuristic　（Fig．　1．19）　applied　to　a　number　of　different　combinatorial

optimization　problems．　Looking　at　these　implementatiops　it　is　possible

to　distinguish　among　two　classes　of　applications：　those　to　static　combi－

natorial　optimization　problems，　and　those　to　dynamic　ones．

　Static　problems　are　thog．　e　in　which　the　characteristics　of　the　problem

are　given　once　and　for　all　when　the　problem　is　defined，　and　do　not　change

while　the　problem　is　being　solved．　A　paradigmatic　example　of　such　prob一
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Problem

　name

Authors Year　Main
　　　　　　references

Algorithm

　　name
Traveling

salesman
Dorigo，　Maniezzo　＆　Coloriti

Gambardella　＆　Dorigo

Dorigo　＆　Gambardella

SLultzle　8L　Hoos

Bullnheimer，　Hartl　＆　Strauss

1991

1995

1996

1997

1997

　　　［19］

　　　［21］

［17］　［1　8］　［2　2］

　　　［45］

　　　［7］

　　　　　　　AS

　　　　　Ant－Q

ACS　and　ACS　3－opt

　　　　ルtAイAS

　　　　　ASran　le

Quadratic

asslgnment
Maniezzo，　Colorni　＆　Dorigo

Gambardella，　Taillard　＆　Dorigo

Sturzle　8c　Hoos

Maniezzo　＆　Colorni

Maniezzo

1994

1997

1998

1998

1998

［34］

［23］

［46］

［33］

［32］

　　AS－QAP

HAS－QApn
ル｛ル（AS－QAP

　　AS－QAPb

ANTS－QAP
Job－shop
scheduling

Colorni，　Dorigo　＆　Maniezzo 1994 ］9［ AS－JSP

Vehicle

routing
Bullnheimer，　Hartl　＆　Strauss

Gambardella，　Taillard　＆　Agazzi
ρ
O
Q
》

Q
σ
Q
り

0
σ
9

コ
エ
ー

コβ
司司
P

［ AS一一VRP

HAS－VRP
Sequential

　ordering

Gambardella　＆　Dorigo 1997 HAS－SOP

Graph
colorling

Costa　＆’．　Hertz 1997 ［10］ ANTCOL

Shortest　common

　supersequence

Michel　8L　Middendorf 1998 ［35］
AS－SCS

Table　1．1：

problems．

List　of　applications　of　ACO　algorithms　to　static　combinatorial　optimization

Problem

　name

Authors Year　Main
　　　　　　references

Algorithm

　　name
Connection

　oriented

　network

　routing

Schoonderwoerd，　Holland，

Bruten　＆　Rothkrantz

White，　Pagurek　＆　Oppacher

Di　Caro　＆　Dorigo

Bonabeau，　Henaux，　Guerin，

Snyers，　Kuntz　＆　Theraulaz

1996

1998

1998

1998

［41］

－
】
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■
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1
し

ABC

　　　　ASGA

　　AntNet－FS

ABC－smart　ants

Connection－less

netwoek　routing

Di　Caro　＆　Dorigo

Subramanian，　Druschel　＆　Chen

Heusse，　Guerin，　Snyers　＆　Kuntz

van　der　Put　gc　Rothkrantz

1997

1997

1998

1998

［11］［12］［14］

　　　［47］

　　　［28］

　　　［50］

AntNet　8c　AntNet一一FA

　　　Regular　ants

　　　　　　CAF

　　ABC－backward

Table　1．2：

problems．

List　of　applications　of　ACO　algorithms　to　dynamic　combinatorial　optimization

51

　謎山隠．　．r㌦、

．
轟
，



lems　is　the　classic　traveling　sales　man　problem，　in　which　city　locations

and　their　relative　distances　are　part　of　the　problem　definition　and　do

not　change　at　run－time．　On　the　contrar：，dynamic　problems　are　defined

as　a　function　of　some　quantities　whose　value　is　set　by　the　dynamics　of

an　underlying　system．　The　problem　changes　therefore　at　run－time　and

the　optimization　algorithm　must　be　capable　of　adapting　online　to　the

changing　environment．

　Topological　modifications　（e．g．，　adding　or　removing　a　node），　which　are

not　considered　by　the　above　classification，　can　be　seen　as　transitions

between　problems　belonging　to　t，he　same　class．　Tab．　1．1　and　1．2　list　the

available　implementations　of　ACO　algorithms．

1．4．2．4　Ant　Colony　System　for　Traveling　Salesman　Problems

Here，　the　original　ant　colony　s：　stem　for　traveling　salesman　problems　is

e：　plained　as　the　basic　of　ACO　algorithms．　The　ant　colony　system　was

proposed　by，　Colorni　et　al．　in　1991　［9］，　and　in　his　work　an　artificial　ant　is

an　agent　which　moves　from　city．　to　city　on　a　TSP　graph．　lt　chooses　the

city　to　move　to　using　a　probabilistic　function　b　oth　of　trail　accumulated

on　edges　and　of　a　heuristic　value，　which　was　chosen　here　to　be　a　function

of　the　edges　length．　Artificiatl　ants　probabilistically　prefer　cities　that　are

connected　by　edges　with　a　lot　of　pheromone　trail　and　which　are　close－by．

Initially，　m　arttificial　ant・s　are　placed　on　randomly　selected　cities．　At　each

time　step　they　move　to　new　cities　and　modify　the　pheromone　trail　on　the

edges　used－this　is　termed　loeal　trail　・updating．　When　all　the　ants　have

completed　a　tour　t・he　ant　that・　made　the　shortest　tour　modifies　the　edges

belonging　to　its　tour　一　termed　global　trail　’updating　一　by　adding　an　amount

of　pheromone　trail　that　is　inversely　proportional　to　the　tour　length．

These　are　three　ideas　from　natural　ant　behavior　to　artificial　ant　colony：

（i）　the　preference　for　paths　wit・h　a　high　pheromone　level，　（ii）　the　higher

rate　of　growth　of　the　amount　of　pheromone　on　shorter　paths，　and　（iii）　the

trail　mediat，ed　communication　among　ants．　Artificial　ants　were　also　given

a　few　capabilities　which　do　not　have　a　natural　counterpart，　but　which

have　been　observed　to　be　well　suited　to　the　TSP　application：　artificial

ants　can　determine　how　far　away　cities　are，　and　they　are　endowed　with　a

working　memory　Mk　used　to　memorize　cities　already　visited　（the　working

memory　is　emptied　at　the　beginning　of　each　new　tour，　and　is　updated

after　each　time　step　b：　adding　the　new　visited　city）．

　There　are　many　different　ways　to　translate　the　ab　ove　principles　into　a

computational　system　apt　to　solve　the　TSP．　ln　the　ant　colony　system，

5‘．）．
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an　artificial　ant　k　i’n　city　7i　chooses　the　city，　s　to　move　to　among　those

which　do　not　belong　to　its　working　memor：　Mk　by　applying　the　following

probabilistic　formula：

5一
oぎgm嘱［7圃’［綱］β｝謙e

（1．45）

where　7（r，　ru）　is　the　amount　of　pheromone　trail　on　edge　（r，　u），　’rp（r，　zL）　is

a　heuristic　function，　which　was　chosen　to　be　the　inverse　of　the　distance

between　cities　r　and　zL，　5　is　a　parameter　which　weights　the　relative　impor－

tance　of　pheromone　trail　and　of　closeness，　q　is　a　value　chosen　randomiy

with　uniform　probability，　in　［O，　1］，　qo（O　S　qo　S　1）　is　a　parameter，　and　S　is

a　random　variable　selected　according　to　the　following　probability　distri－

bution，　which　favors　edges　which　are　shorter　and　have　a　higher　level　of

pheromone　t，rail：

Pk（7’，　S）　＝＝

T（r，　s） ’n　（　’r，　s β

2　［T（’r，．　zL）］・［’i7（r，　zL）］fi

確M鳶
o

if　5¢Mた

otherwise

（1．46）

where　pk（r，　s）　is　the　probability　with　which　ant，　k　chooses　to　move　from

city　’r　to　cit・：　s．

　Pheromone　trail　is　changed　both　locally　and　globally．　Global　updating

is　intended　to　reward　edges　belonging　to　shorter　tours．　Once　artificial　ants

have　completed　their　tours，　the　best　ant・　deposits　pheromone　on　visited

edges；　that　is，　on　those　edges　that　belong　to　its　tour．　（The　other　edges　re－

main　unchanged．）　The　amount　of’pheromone　Ag（r，　s）　deposited　on　each

visited　edge　（r，　s）　by　the　best　ant　is　inversely　proportional　to　the　length

of　the　tour：　The　shorter　the　tour　the　greater　the　amount　of　pheromone

deposited　on　edges．　This　manner　of　depositing　pheromone　is　intended

to　emulate　the　property　of　differential　pheromone　trail　accumulation，

which　in　the　case　of　real　ants　was　diie　to　the　interplay　between　length

of　the　path　and　continuity　of　time．　The　global　trail　updating　formula　is

g（7’，s）　一　（1一一　or）・g（r，　s）＋a・Ag（’r，　s），　where　Ag（r，　s）　＝　（shortest　tour）di．

Global　t・rail　updating　is　similar　to　a　reinforcement　learning　scheme　in

which　better　solutions　get　a　higher　reinforcement．　N

　Local　updating　is　intended　to　avoid　a　very　strong　edge　being　chosen

by　all　the　ants：　Every　time　an　edge　is　chosen　by　an　ant　its　amount

of　pheromone　is　changed　by　applying　the　local　trail　up　dating　formula：

T（r，s）　“一　（1　一　cv）・T（r，　s）　十　cy・To，　vvThere　To　is　a　parameter．　Local　trail

up　dating　is　also　motivated　by　trail　evaporation　in　real　ants．
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Problem　name ACS GA EP SA AG Optimum
01iver30 420 421 420 424 420 420

（30－city　problem） （423．74） （N／A） （423．74） （N／A） （N／A） （423・74）

［830］ ［3，200］ ［40，000］ ［24，617］ ［12，620］

Ei150 425 428 426 443 436 425
（50－city　problen11） （427，96） （N／A） （427・86） （N／A） （N／A） （N／A）

［1，830】 ［25，000］ ［100，000］ ［68，512］ ［28，1111

Ei175 535 545 542 580 561 535
（75－city　problem） （542・31） （N／A） （549・18） （N／A） （N／A） （N／A）

［3，4801 ［80，0001 ［325，000］ ［173，2501 ［95，5061

KroA100 21，282 21ラ761 （N／A） （N／A） （N／A） 21，282
（100－city　problem） （21，285．44） （N／A） （N／A） （N／A） （N／A） （N／A）

［4，820］ ［103，0001 ［N／A］ ［N／A】 ［N／A1

Table　1．3：　Comparison　of　ACS　with　the　other　approximate　optimization　algorithms．

Problem　name

　　ACS
b?ｓｔ　res111t

@　　（1）

ACS
≠魔?「age

Optimal
窒?Ｓult

@　（2）

％Error
H
　
　
（
2
）

CPU　seconds

狽潤@generate　a

@　　　tour

　　　　　　d198

i198－city　problem）

15，888

m585，000」

16，054

m71．11

15，780　　’ 0．68％ 0．02

　　　　　pcb442

i442－city　problem）

51，268

m595，0001

51，690

m188．7］

50，779 0．96％ 0．05

　　　　　att532

i532－city　probleln）

2蘇り147

m830，658ユ

28，522

m275．41

27，686 1．67％ 0．07

　　　　　rat　778

i778－city　probleln）

　9，015

m991，276］

9，066

m28．2］

8β06 2．37％ 0．13

　　　　　　f11577

i且1577－city　problem）

22，977

m942，000］

23，163

m116．6］

［22，137・

Q2，249］

3．27÷3．79％ 0．48

Ta，ble　1．4：　ACS　performance　for　some　bigger　TSPs．

M．　Dorigo　applied　the　ant　colony　system　to　some　traveling　salesman

problems　and　reported　the　experimental　results　［17］．　Using　the　test　prob－

lems　listed　in　Tab．　1．3　the　performance　of　ACS　was　compared　with　the

performance　of　other　naturally　inspired　global　optimization　methods：　ge－

netic　algorithm　（GA），　evolutionary　programming，　simulated　annealing

（SA），　and　a　combination　of　simulated　annealing　and　genetic　algorithm．

Neumerical　experiments　were　executed　with　ACS，　whereas　the　perfor－

mance　figures　for　the　other　algorithms　were　taken　fromN　the　literature．

The　ACS　parameters　were　reported　to　b　e　set　to　the　following　values：

m　＝　10，5　＝＝　2，　or　＝＝　O．1，　qo　＝＝　O．9，　70　＝　（n　・　L．．）一i，　where　L．．　is　the　tour

length　produced　by　the　nearest　neighbor　heuristic，　and　n　is　the　number　of

cities　（these　values　were　found　to　be　very　robust　across　a　wide　variety　of
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problems）．　ln　tab．　1．3，　t，he　best　intieger　t・our　length，　the　real　tour　length

and　the　number　of　tours　required　to　find　tthe　best　integer　tour　length　were

reported．　The　best　results　of　each　problem　is　boldface．

　He　also　ran　ACS　on　some　bigger　problems　to　study　its　behavior　for

increasing　problem　dimensions　（see　Tab．　1．4）．　For　these　runs　he　imple－

mented　a　slightly　modified　version　of　ACS　which　incorporates　a　more

advanced　data　structure　known　as　candidate　list，　a　data　structure　nor－

mally　used　when　trying　to　solve　big　TSP　problems．　A　candidate　list　is

a　list　of　preferred　cities　to　be　visited；　it　is　a　static　data　structure　which

contains，　for　a　gi’ven　city　i，　the　cZ　clos　est，　cities．　First　coluimm　in　the　table

is　the　best　resultg．　obtained　by　ACS　out，　of　15　trials，　namely，　the　integer

length　of　the　shortest　tour，　and　the　number　of　tours　which　were　gener－

ated　before　finding　i　t　in　square　bracket，s．　Second　column　is　ACS　average

on　15　trials　and　its　standard　deviation　in　square　brackets．　Third　column

is　optimal　result．　Forth　column　is　error　percentage，　a　measure　of　the

qualit：　of　the　b　est　resu！t　found　by　ACS．　Fifth　column　is　time　required　to

generate　a　tour　on　a　Sun　Sparc－server　（・50　MHz）．

　Dorigo　concluded　his　work　as　folloNvs．　The　key　to　the　application　of

ACS　to　a　new　problem　is　to　identify　an　appropriate　representation　for

the　problem　（to　be　represented　as　a　graph　searched　by　many　artificial

ants），　and　an　appropriate　heuristic　that　defines　the　distance　between　any

two　nodes　of　the　graph．　Then　the　probabilistic　interaction　among　the

artificial　ants　mediat，ed　b＞r　the　pheromone　trail　deposited　on　the　graph

edges　will　generate　good，　and　often　optimal，　problem　solutions．

1．5 Conclusions

In　this　sectio：nラmulti－agent　systems　and　problem　solvers　from　nature　were

noticed，　and　the　relatio：nship　between　them　were　described．　In　multi－

agent　syste鵬，　co㎜unication　plays　very　important　role　for　agents　to

emerge　their　organizatio：ns　for　achievement　of　their　tasks．　Thus，　the　for－

malization　of　mu！ti－agent　systems　including　two　communication　means，

direct　communication　and　indirect　communication，　were　given　in　this　sec－

tio：n．0：n　the　other　hand，　a　real　ant　colony　and　the　origin　of　altruism　of　a

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　へreal　ant　colo：ny　were　picked　up　as　the　excellent　archetype　of　multi－age：nt

system，　According　to　a　real　ant　colony，　I　fornlalized　the　multi－agent　sys－

tem　based　on　pheromone　style　communication　which　was　modeled　the

characteristics　of　real　pheromone　communication．　Three　main　character－

istics，　the　con　ununication　information　once　passed　the　environment，　the
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automatic　update　caused　by　its　chemical　characteristics，　and　the　distri－

bution　of　spatial　densit，ies　were　inclucled　in　the　formalization．　Finally　in

this　section，　the　survey　of　multi－agent　systems　based　on　ant－like　agents

and　pheroriione　style　communications　vv’ere　deg．　cribed．

N
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2el Introduction

Thre　are　many　kinds　of　creatllres　that　show　adaptive　and　flexible　behavior

to　achieve　various　tasks．　Ants，　so－called　social　insects，　are　one　example．

Although　ants　have　simple　abilities，　they　exhibit　collective　behavior　to

perform　tasks　that　can　not　be　carried　out　by　o：ne　individual，　such　as

foraging，　building　a　nest，　caring　for　offspring，　and　defending　their　colony

from　enelnies．　As　a　result　of　cooperation　in　many　kinds　of　micro－scale

behavi・r・macr・一scale　c・mplex　behavi・r　seems　t・emerge　with・ut　any

central　or　hierarchical　control．　In　ant　colonies，　chemical　substances　called

pheromones　are　used　as　a　way　of　co㎜unicating　important　information

concerning　their　colonies［1］．　For　example，　ants　looking　for　food　lay　the

way　back　to　their：nest　with　a　specific　type　of　pheromone．　Other　ants　can

follow’　the　pheromone　trai1　and　find　their　way　to　baits　ef丑ciently．

Studies　on　t，he　behavior　of　ants　in　colonies　and　on　pheromone　commu－

nication　may　be　useful　for　the　development　of　arti丘cial　intelligence．　Re－

searchers　in　various丘elds　have　studied　the　behavior　of　ants．　Nakamura
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　ヲ

Suzuki　and　Mikami　studied　on　multiagent　systems　based　on　the　behavior

of　ants　and　their　organization　ability　based　on　pheromone－style　commu。

nicatio11［16］［20］［14］．　For　optimizatiolls，　I　have　constructed　multiagent－

based　optimization　algorithms　based　on　pheromone－s七yle　communication

for　Vehicle　Routing　Problems　and　Nurse　Scheduling　Problems［11］［21］．

Subrama：nian　proposed　distributed　routing　algorithms　b’as’　ed　on　simple

biological　ants　for　routing　in　packet－swiched　communication　networks

［19】．Caro　also　proposed　an　approach　using　mobile　age：nts　based　on　the

AntNetfor　adaptive　communication　networks　routing［3］．　Kuntz　apPlied

ant－1ike　agents　to　partitioning　problems　in　V：LSI　technology［12］．
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　　The　ant　algorithm，　originally　proposed　by　Colorni　et　al．　in　1991　for

Traveling　Salesman　Problems　（TSPs）　［4］［5］［8］［9］，　is　also　one　of　optimiza－

tion　algorithms　inspired　from　the　analogy．　of　the　foraging　behavior　of

ants　and　interactions　between　ant＋s　in　a　colony．　The　optimization　of　the

ant　algorithm　is　based　on　low－level　interactions　among　a　large　number

of　cooperating　simple　agents，　like　ants，　which　are　not　aware　of　their　co－

operative　behavior．　To　solve　TSPE，　the　ant　agents　continuously　move

from　one　city　to　another　unvisited　city　in　a　TSP　with　opinions　to　prefer

subtours　connecting　near　cities　and　they　lay　strong　pheromones．　The

ant　agents　visiting　all　cities　lay　some　intensity　of　the　pheromones　with

subtours　included　in　their　completed　tours　according　to　the　distances　of

tours．　That　is，　subtours　that　have　a　possibility　of　being　better　in　TSP

tours　tend　to　have　strong　pheromones，　and　the　ant　agents　specify　the

good　regions　in　the　search　space　by　using　this　feedback　mechanism．　Sev－

eral　variations　of　the　ant　algorithm，　such　as　the　ANT－Q　algorithm　by

Gambardella，　the　MAX－MII　ant　syst，em　by．　Sttitzle　and　the　rank－based

version　of　the　ant　system　have　been　proposed　［10］［18］［2］．　Moreover，　the

ant　algorithm　has　been　applied　not　onl：　to　TSPs　but　also　to　Quadratic

Assignment　Problems　by　Maniezzo，　Graph　Coloring　Problems　by　Costa

and　Job　Shop　Problems　by　Colorni　［13］［7］［6］．

　1　have　extended　the　original　ant　algorithm　to　a　multiple　ant　colonies

algorithm　in　order　to　improve　the　basic　performance　of　the　algorithm，

and　the　dettailg．　and　some　experiments　will　be　described　in　this　chap－

ter．　This　algorithm　consists　of　some　independent，　colonies　that　basically

correspond　to　the　original　ant　algorit，hm　colony，　but　colony－level　interac－

tions　have　been　introduced．　Similar　ideas　were　int’roduced　in　the　parallel

Genetic　Algorithm，　in　which　interactions　among　subpopulations　are　gen－

erally　practiced　by　the　exchanging　operation　of　some　individuals　［15］．　ln

our　proposed　algorithm，　interactions　among　colonies　are　more　naturally

introduced　by　exchanging　information　on　the　pheromones　as　the　schemata

for　solved　problems．　The　pheromones　belonging　to　one　colony　have　differ－

ent　meanings　for　other　colonies，　i．e．，　there　are　positive　pheromone　effects

and　negative　phe’romone　effects．　The　positive　pheromone　effects　force　ant

agents　to　choose　the　way　laid　on，　and　the　negative　pheromone　effects

make　the　ant　agents　avoid　to　choose　the　way．　This　mechanism　enables

ant　agents　to　provide　good　schemata　to　agents　in　other　colonies　and　to

share　search　regions　with　each　other．　Moreover，　this　mechanism　seems

to　be　appropriate　for　parallel　computing　in　the　sense　of　allocating　one

processor　to　one　colony．
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Figure　2．1：　An　image　of　the　multiple　ant　colonies　algorithm　for　a　TSP．with　four　colonies．
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　In　Section　2　of　this　chapter，　1　w’ill　int，roduce　the　mu！tiple　ant，　colonies

algorithm　for　TSPs．　ln　Section　3，　1　will　present　t，he　results　of　computer

experiments　on　some　TSPs．　Our　proposals　will　be　discussed　in　Section

4，　and　conclusions　will　be　presented　in　Section　5．

2．2 Multiple　Ant　Colonies　Algorithm

In　this　section，　the　extension　of　the　origina＋1　ant　algorithm　to　a　multi－

ple　ant　colonies　algorithm　is　described．　This　new　algorithm　has　sev－

eral　independent　colonies　that　basicall：　corresponcl　to　the　original　ant

colonies　except　that　the　behavior　of　ants　in　one　colony　is　influenced　by　the

pheromones　in　other　colonies　through　colony－level　interactions．　There　are

two　ty．　pes　of　pheromone　effect：　a　positive　effect　and　a　negative　one．　The

positive　pheromone　effect　enables　ant　agents　to　determine　good　schemata

in　their　colony　ancl　provide　such　schemata　to　other　colonies，　whereas　the

negative　pheromone　effect　prevents　the　antd　agents　from　using　the　search

regions　indicated　b．y　other　colonies’　schemata　and　from　sharing　the　re－

gions　with　each　other．　These　effectts　can　be　managed　with　the　control

parameters　in　the　algorithm．　These　colony－level　interactions　may　enable

implementation　of　the　ant　algorithm　to　parallel　computing　and　may　en－

able　improvement　of　the　basic　performance　of　the　ant　algorithm．　Fig．　2．1

shows　an　image　of　the　multiple　ant　colonies　algorithm　with　four　colonies．

2．2．1　The　Formalizations　of　Multiple　Ant　Colonies　Algorithm

According　to　the　idea　of　colon．y－level　interact，ions，　the　formalization　of　the

multi－agent　sys　tem　based　on　multiple　colonies　ant　algorithm　is　considered

here．　lt　is　supposed　that　there　are　Adt　ant　colonies，　and　the　formalization

of　agents　are　given　as　follows．

　　　　AX　＝〈　u，　v，　x，　y，　z，　fZ，gZ，hi　〉，（’i　一一N　1，2，．．．，M）　（2．1）

where
　　　　　’

u（t）：　lnput　from　the　environment

　　　　　　（i．e．，　the　problem　domain　of　given　TSP）　at　time　t

v（t）：　lnput　vector　from　the　pheromone　space　at　tiine　t

x（t）：　lnternal　State　at　time　t

y（t）：　Output　to　t，he　environment

　　　　　　（i．e．，　the　solution　for　given　TSP）　at　time　t

z（t）：　Output　vector　to　the　pheromone　space　at　time　t
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　　　　雌＋1）一！’剛，u（t），”（オ））　　　　　　（2．2）

　　　　y（t十1）一gz＠（t），刎（オ），”（オ））　　　　　　　（2．3）

　　　　z（t十1）一んz卿），u（≠）・”（孟））　　　　　　　（2．4）

In　the　above　formalizations，　the　function　f　is　to　update　its　intemal　state

according　to　inputs．　from　the　environment，　pheromone　space　and　an　int，er－

nalJst・ate　of　mine．　The　function　g　is　to　decide　its　solution　（or　pre－solution），

and　h　is　to　decide　t，he　output　vector　of　pheromone．　ln　that，　the　sets　6f

u，v，　x，　y，　z　are　same　among　agents　but　the　function　f，　g，　h　are　differ－

ent　because　all　colonies　belong　to　same　problem　domain　and　use　same

pheromone　space　but　decision　policies　are　difEerent　each　other．

It　is，　．sgppose．d　that　therg　are　m　ant　agent，s　in　each　colony，　and　vl・（t）

and　zS・（t）　are　the　input　and　output　vector　of　2’一th　ant　agent　in　i－th　co16nY

respect・ively．

P　＝＝〈　v，　X，z　〉 （2．5）

where，

X（t）一｛X1（オ），X2（オ），＿，Xルf（オ）｝

XZ（t　＋　1）　＝p・　XZ（t）　＋£zS・（t），　（i　一一一一　1，　2，．．．，M）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　ゴ

（2．6）

（2．7）

X　is　the　tota1　pheromone　vect．or　of　all　colonies．　Namely，　all　agent

can　sense　the　total　pheromone　vecor　including　jn　not　only　own　colony’s

pheromone　but　also　other　colonies’　one．　ln　the　equation　2．7，　p　is　non

negative　parameter　concearned　with　the　evaporation　of　pheromone，　and

usually　set　to　less　than　equal　to　1．　The　details　of　algorithm　is　described

following　subsection．

2．2．2　The　Details　of　Multiple　Ant　Colonies　Algorithm

Next，　the　brief　definition　of　a　TSP　is　described　［17］．　Given　a　set　of　n　cities，

and　distances　di］」　between　two　cities，　the　TSP　is　a　problem　of　finding　the

minimal　length　of　a　closed　tour　that　passes　through　each　city　just　once．

An　example　of　a　TSP　is　given　by　a　graph　（N，　E），　where　N（INI　＝　n）　is

the　set　of　cities　and　E　is　the　set，　of　edges　between　cit，ies　（a　fully　connected

graph　in　Euclidean　TSP）．　TSPs　become　symmetric　in　t・he　case　of　di」・　＝　dji

and鵬y㎜etric　in　the　case　of砺≠dゴi．
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Candjdatd next　city　j

Which　city　is　the　best

　　　　　　for　me？

Current　City　i

Start　City

Figure　2．2：　An　image　of　moving　ant　agent　on　pheromone　trail．

Next，　I　describe　the　multiple　ant　colo：nies　algorithm．　Let．M　and　m

be　the：number　of　colonies　and　the　number　of　ant　agents　in　each　colony，

respectively．　The　k－th　ant　agent　in　the　h－th　colony　is　denoted　as　the

“（h，k）ant”．　The　number　of　M・mants　search　for　TSPs　at　each　time

t．In　the　case　of　M・＝1，　this　algorithm　is　the　same　as　the　original　ant

algorithm　without　colony－level　interactions．　Each　ant　agent　is　a　simple

agent　with　the　following　characteristics（with　seeing　Fig．2．2）：

　　●It　continuously　moves　fronl　o：ne　city乞to　the　next　cityゴi：n　the　time

　　　　interval　between　t　andオ十1；the　next　cityゴis　chosen　according　to

　　　　probability　that　is　a　function　of　the　distance（砺and　intensity　of　the

　　　　pheromone　present　on　the　connecting　edge　in　each　colo：ny；

　　●It　visits　o：nly　unvisited　city　by　itself　in　preceding　times；this　property，

　　　　implemented　to　force　the　ant　agents　to　make　legal　tours，　holds　until

　　　　its　tour　is　completed；then　the　a：nt　memory　is　cleared　to　begi：n　its

　　　　tour　agaln；

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　へ
　　●After　completing　its　tour（i．e．，　after　visiting　all　cities），it　lays　pheromones

　　　　of　various　intensities　along　each　edges　included　in　its　tour；the　in－

　　　　tensity　of　the　pheromone　laid　is　decided　as　a　function　of　the　total

　　　　distance　of　its　tour．

e　lt，　behaves　continuously　until　stop　time　tMAx・
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　To．extend　a　single　colon：　pheromone　to　multiple－colony　pheromones，
let　Tihv・（t）　be　the　intensity　of　the　pheromone　on　the　edge　（i’ C　i）　in　the　h－tti

colony　at　time　t．　The　intensity　of　tihe　pheromone　on　the　edges　in　each

colony　is　initialized　to　a　small　positive　value　at　time　O．　After　each　ant

has　complet，ed　its　tour　in　n　time　intervals，

Tih
堰E（t）　becomes

鳩（t＋γ乙）一ρ・加＋△略，

the　int，ensity　of　the　pheromone

（2．9）

where　p　is　a　coeflicient　such　that　（1－p）　represents　the　evaporation　rate　of

the　pheromones　between　time　t　and　t十n　as　in　the　original　ant　algorithm．

The　value　of　p　must　be　set　to　a　value　less　than　1　to　avoid　unlimited

accymulation　of　the　pheromone．　The　modified　intensity　of　the　pheromone

△鳩is　de丘ned　as

　　　　　　　　
△略＝Σ△τ碁た，

　　　　　　kニ1

（2．10）

where　ATiir・k　represents　the　intensity　per　unit　of　length　of　the　edge　（i，！’）

along　which　the　pheromove　is　laid　by　ant　（h，　k）　between　time　t　and　t十　1，

and　this　is　given　as

△丁妖＝
　　り

Q／Lhk

o

if　ant　（h，　k）　uses　edge　（i，　2’）　on　its　tour

between　time　t　and　t十　n

otherwise

（2．11）

Here，　Q　is　a　constant　and　scarcely　affects　the　behavior　of　the　algorithm，

as　is　the　case　in　the　original　algorithm．　Lhk　is　the　total　tour　length　of

and　（h，　k）；　i．e．，　the　ant　completing　a　tour　with　a　shorter　length　is　able　to

lay　a　larger　intensity　of　the　pheromome　along　edges　included　in　its　tour．

The　pheromones　laid　on　probably　better　subtours　would　take　large　value

as　a　result　of　whole　behavior．

The　new　transition　probability　from　city　i　to　city　2’　for　ant　（h，　k）　in－

cluding　colony－level　interactions　is　defined　as

P餅（t）一

鳩（t）／Σπ会（オ）ifブ≠tabuんk（オ）

　　　1蜘buんた（t）

o otherwise

N

（2．12）

π島（t）一｛色［鳩（オ）＋c（ん）］α（h，t）｝・［η司β（ん）

（2e13）
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”v

　　　　砺一1／砺　　　　　　　　　　　　（2．14）

Here，　tabuhk’ it）　indicates　the　tabu　list　of　ant　（h，k）．　This　list　consists

of　cities　that，　have　already　b　een　visited　cities　until　time　t，　and　the　ant　is

forbidden　to　choose　such　cities　repeatedly．　This　is　reset　to　ip　when　the　ant

visits　all　cities　and　completes　its　tour，　so　the　ant　agent・s　can　usually　keep

legal　tours．　T，h・j（t）　meang，　the　degree　of　preference　for　an　edge　connected

to　cit：　i　lf　t，his　value　is　large，　ant　（h，　k）　tends　to　choose　city　2’　as　the

next　one　to　visit．　The　parameter　dv（h，1），　which　is　must　be　set　in　advance，

determines　the　type　of　pheromone　effect　and　the　degree　of　infiuence　from

colony　1　（see　Fig．　2．3）．　lf　cy（h，1）　is　g．　et　to　a　positive　value，　i．e．，　a　positive

pheromone　effec．t，　ant　（h，，　k）　t，endg，　to　prefer　schemata　indicated　by　the

pheromone　in　the　1－th　colony．　Conversely，　if　or（h，1）　is　negative，　i．e．，　a

negative　pheromone　effect，　ant　（h，　k）　tends　to　avoid　choosing　edges　that

have　been　frequently，　used　in　t・he　1－th　colon：．　lf　the　value　of　or（h，1）　is　zero，

the　pheromone　in　t・he　1－th　colon：　has　no　effect　on　the　behavior　of　ants　in

the　hi－th　colony．　The　absolute　value　of　or（h，1）　indicates　the　degree　of　the

pheromone　effect．　The　effect　becomes　stronger　as　the　value　increases　and

becomes　weaker　as　the　value　decreases．　ln　particular，　a（h，　h），　the　effect

from　itself，　must　be　positive　in　order　to　cause　a　positive　feedback　in　the

colony．　C（h）　represent，s　the　degree　of　insensitivity　to　the　pheromones，

and　this　parameter　is　introduced　so　that　the　ant　agents　will　avoid　overly

sensitive　effects　towards　the　pheromones　near　zero．　ni」・　is　used　as　a　greedy

heuristic　term　that　makes　the　ants　prefer　nearby　cities，　and　it　seems　to

be　effective　for　TSPs．　The　parameter　5（h）　represents　how　important　ni」・

is　for　the　ants　in　the　h－th　colony．　Fig．　2．4　shows　the　structure　of　the　ant

agent・s　with　the　control　parameters，　and　Fig．　2．5　shows　the　procedure　for

the　proposed　algorithm．

　The　computational　complexities　from　step　1　to　step　5　are　0（Mn2　十

M2n2），　O（Mmn），　O（Mmn2），　O（Mn　＋　Mmn2）　and　O（Mn2　＋　M2n2），

respectively．　Here，　1　suppose　M　＜＜　m　as　the　setting　of　the　algorithm，　and

the　computational　complexity　of　the　proposed　algorithm　is　of　O（MTmn2）

where：Z「is　the皿1mber　of　cycles　in　the　algorithm．　The　order　of　original

ant　algorithm　is　O（Tmn2）　given　by　the　case　of　M　＝1　in　the　ab　ove．

Therefore，　the　order　of　multiple　ant　colonies　algorithm　．corresponds　to

the　order　of　the　ant　algorithm　in　M　times　running．　Namely，　if　it　is

showed　that　the　mult，iple　ant　colonies　algorithm　has　better　performance

than　the　ant　algorithm　in　M　times　running，　the　proposed　algorithm　is

superior　to　the　original　ant　algorithm．

　In　this　algorithm，　more　parameters　than　those　in　the　original　algorithm
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ct（h，　1）
1

Colony　h

ct（h，　M）

ct（h，　2 2

e e
e

Figure　2．3：　The　effectiveness　of　parameter　a．

must　be　determined　in　advance，　but　trials　of　various　relationships　among

colonies　can　b　e　done　by　controlling　these　parameters．　The　management

of　colony　structure　is　very　important　in　the　case　of　multiple　colonies．　ln

addition，　1　don’t　focus　on　exquisite　agentt　strategies　or　heuristics　special－

ized　to　the　solved　problem　but　a　very　simple　heuristic　in　this　proposal．

The　objective　of　this　study　was　how　to　extend　the　original　ant　algorithm

to　one　for　multiple　ant　colonies　in　order　to　improve　the　basic　performance

of　the　algorithm，　and　such　specializations　will　be　discussed　in　a　future

pap　er．

2．3 Computer　Experiments

1　performed　some　computer　experiments　to　investigate　the　basic　perfor－

mance　and　the　characteristics　of　the　proposed　algorithm　compared　with

the　original　algorithm．　The　first　experiment　was　carried　out　on　a　TSP

with　a　form　like　a　doughnut，　and　interesting　results　wer．e　obtained．　ln

the　second　experiment，　the　pheromone　effects　based　on　colony－level　in－

tera・ctions　with　eillOl　benchmark　TSP　in　TSPLIB　were　investigated．　ln

the　third　experiment，　the　performance　of　the　proposed　algorithm　was

compared　with　that　of　the　original　one　for　some　TSPs　in　TSPLIB．　The

values　of　parameters　in　each　experiment　were　determined　by　reference　to
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Figure　2．4：　Relationship　bet・vv’een　ant　agents．　colonies　and　problem　domain　with　control

paramet，ers．

the　original　settings．

2．3．1 Experiment　1

The　first　experimental　problem　is　a　symmetric　TSP　in　which　40　cities

are　located　in　a　doughnut－like　shape．　The　radii　of　the　inside　and　outside

circles　are　1・5　and　20，　respectively．　This　type　of　TSP　is　known　to　have

several　local　optimal　solutions，　such　as　“C”　t，ype　tours　and　“O”　type

tours．　The　total　distance　of　a　“C”’　type　tour　is　a　little　longer　than　that　of

an　“O”　t：　pe　tour　in　our　experimental　set・ting．　That　is，　the　“C”　type　tour

has　local　optimal　solutions　and　the　“O”　type　tour　has　a　global　optimal．

　In　preliminary　e：　p　eriments，　t・he　original　ant　algorithm　always　found

“C”　type　tours　with　all　combinations　of　cv　＝　｛1，2｝　and　5　＝＝　｛1，2，5，　10｝

in　many　trials．　This　is　because　incomplete　‘“O”　type　tours　tend　to　have

larger　total　dist・ances　than　do　incomplete　“C”　type　tours　and　because　the

intensities　of　the　pheromone　along　the　edges　of　the　“C”　type　tour　would
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一

1．　∫7乙乞だα1乞ごe

　　Set　t：＝　o

　　For　h　：＝　1　to　M　do

　　　　　For　ever：　edge　（i，」’）

　　　　　　　Setτ巻（り・＝initialvalitL・

2．　Set　all　ants　at　the　startifng　city

　　Set　s　：＝＝　O

　　Empty　all　tabu　lists

　　Forん：＝1toルf　do

　　　　　For　k　：＝　1　to　m　do

　　　　　　　Place　the　starting　city　of　the　（h，k）　ant，　and　insert　it　in　tabuhk（t）

3．Repεαオ副乞1α11襯ε5んαve　bεen　visited

　　For　s：＝　1　to　n－1　do

　　　　　For　h，　：＝＝　1　to　Afl　do

　　　　　　　For　k：＝＝　1　to　m　do

　　　　　　　　　Choose　the　city　」’　to　move　to，　vv’ith　probability　pe・」　（t　十　s）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　given　by　equation　（2．12）

　　　　　　　　　Move　the　（h，k）　ant　to　the　city　」’

　　　　　　　　　　Insert　the　city　］’　in　tabuhk（t　十　s）

4．　Compute　changes　of　the　phe’romones　in　eve’ry　colony

　　For　h　：＝　1　to　M　do

　　　　　For　k，　：＝　1　to　m　do

　　　　　　　Move　t・he　the　（h，　k）　ant　to　the　sta，rting　city

　　　　　　　Compute　tour　length　Lhk　by　the　（h，　k，）　ant

　　　　　　　Update　the　shortest　tour　found

　　For　h　：＝：　1　to　A（1　do

　　　　　For　every　edge　（i，2’）

　　　　　　　△鳩・＝o

　　　　　　　For　k　：＝　1　to　m　do

　　　　　　　　　　Compute　A7ih」k　according　to　equation　（2．11）

　　　　　　　　　　△鳩：＝△T・s’十△鳩ん

5．　こll）date　〃le　Pんeγ・o・moηe5乞π　eve7・1／coJoη：ノ

　　　For　h　：＝＝　1　to　IVI　do

　　　　　For　every　edge　（i，i

　　　　　　　γ姦（オ＋n）・＝ρ・γ浩（t）＋△鳩

　　　Setオ：＝オ十η

6．　Check　stop　time

　　　If　（t　〈　tMAxi

　　　　　then

　　　　　　　Goto　step　2

　　　　　　　　Print　shortest　tour

　　　　　　　　Stop

Figure　2．5：　The　algorithm　of　the　multiple　ant　colonies．
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m ρ Q η・（0） オM盆x

3 40 0．65 200 5 240

1 2 3

α（1，一） 2 0 0

α（2，一） 一〇．5 2 0

α（3，一） 一〇．2 一〇．2 2

β（1） 5

β（2） 5

β（3） 5

o（1） 1

o（2） 2

C（3） 20

Table　2．1：　Values　of　parameters　used　in　experiment　1．

ct　（3　，　1）　＝一一　O　．2

ct（2，1）＝一〇．5 oc（3，2）＝一〇．2

Colony　1 Colony　2 Colony　3

X　This　colony　corresponds　to　the　origi

　　　　ant　colony．

Figure　2．6：　The　colony　structure　used　in　the　experiment　1．

be　greater．　This　indicates　that　the　existence　of　unsearched　regions　would

be　a　characteristic　of　the　original　ant　algorithm　with　a　simple　heuristic．

Thus，　care　should　be　taken　in　using　heuristics　in　families　of　ant　algorithms

with　conscious　of　problem　features．

　1　applied　the　proposed　algorithm　to　this　TSP　using　the　parameters

listed　in　Tab．　2．3．1．　With　these　settings，　only　negative　pheromone　effects

were　used　as　colony－level　int・eractions．　Like　Fig．　2．6，　the　first　colony　was

not　affected　by　other　colonies，　and　the　ants　in　the　first　colony　could

search　at　will．　The　colony　was　affected　only　by　the　first　colony，　and　the

third　colony　was　affected　by　the　first　and　second　colonies．　（which　can　be

called　a　hiera’rchical　colony　strztctiLTe）．　C（3）　took　a　larger　value　than　C（1）

and　C（2）　because　the　third　colony　would　be　strongly　influenced　by　two

colonies．

　　Interesting　results　are　shown　in　Fig．　2．7．　Figures　4（a）一（c）　represent

the　transition　process　of　the　pheromones　at　each　time．　The　left，　middle
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（a）　time　80

（b）　time　160

（c）　time　240

．ハ麹画

（d）　Best　of　each　colony

祇
ご
ダ

～
財押
込
㌦
．

Figure　2．7：　The　t・ransition　of　the　pheromone　and　the　best　solutions　obtained　in　experiment
1
．

and　right　figures　are　related　tro　the　intensities　of　pheromones　in　the　first，

second　and　third　colonies　respectively．　The　width　of　each　line　represents

the　intensity　of　the　pheromone　on　each　edge．　ln　（a），　ant，　agents　in　the　first

colony　put　effective　pheromone　on　“C”　type　tours　rapidly，　then　ant　agents

in　the　second　colony　searched　different　regions　from　those　searched　in　the

first　due　to　the　negative　pheromone　effect．　Finally　in　（c），　ant　agents　in

the　third　colony　succeeded　to　specify　different　regions　from　those　in　the

first　and　second　colonies．　Fig．　（d）　shows　the　best　solutions　obtained　in

each　colony　through　this　experiment．　The　first・　colony　found　a　solution

with　a　distance　of　218．1，　and　a　global　optimal　solution　with　a　distance　of

209．5　was　found　by　the　second　and　third　colonies．　Namely，　global　optima1
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一

m ρ 9 鰐，・（0） ちM・孟x β（h） o（h）

10 101 0．65 200 5 303000 1．5 1

α（．2，1） α（3，1） α（4，1） α（5，1） α（6，1）

一1．0 一〇．5 一〇．2 一〇．1 0

q．　．〈一Z，一1）．　1　a（8，　1）　1　a（9，　1）　1　a（10，　1）　1　a（h，　h）

O．1 O．2 O．or 1．0 1．5

丁目ble　2．2：　Values　of　parameters　used　in　experiment　2．

Colony　No 1 2 3 4 5

Average 691．9 896．0 881．5 724．3 693．9

Quality 107．7％ 139．5％ 137．2％ 112．8％ 108．0％

Std．　Dev． 13．1 20．6 17．9 15．5 20．0

Ratio　DuP． 100％ 1．3％ 2．5％ 40．3％ 61．4％

Colony　No 6 7 8 9 10

Average 685．5 685．9 689．1 693．1 693．7

Quality 106．7％ 106．8％ 107．3％ 107．9％ 108．0％

Std．　Dev． 15．7 12．5 13．6 12．0 10．1

Ratio　Dup． 76．6％ 86．4％ 88．8％ 88．9％ 88．4％

Table　2．3：　Results　of　experiment　2．

solutions　that　could　not　be　found　by　the　first　colony　were　found　by　the

second　and　third　colonies，　and　three　local　and　global　optimal　solutions

could　be　found　at　same　time．　These　results　are　very　interesting，　although

I　admit　that　tJhis　is　an　adhock　case．

2．3．2　Experiment　2

　Experiment　2　was　performed　to　confirm　the　general　properties　of　colony－

level　interactions　with　each　setting　of　parameter　or　for　eillOl，　101　cities

symmetric　benchmark　in　TSPLIB．　For　this　confirmation，　1　prepared　ten

colonies　with　one－way．　interactions，　in　which　the　first　colony　was　not　af－

fected　by．　other　colonies，　and　other　colonies　were　affected　by　only　the

first　colon：　with　various　values　of　a．　The　parameter　values　used　in　this

experiment　are　listed　in　Tab．　2．3．2　and　Fig．　2．8．　ln　addition，　the　values

75

ms”ts

t．@　　　　　　　　　撫

　，密
　　ゼ
　　　鍬

　　　罵．

糠
三三二二響1諸欝1～∬搾響1勢へ，㌻讐瀬丁丁雛罰’



．

Colony
　　3

Colony
　　2

N
，
i
i
i
i
LSヒrong　negaしive
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ct（2，1）＝一〇．5
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　　　　　　　　　　　Colony
　　　　　　　　メ　　8

Strong　positive
　　　　　　　　effecし
ct〈8，1）＝O．5

Mediurn　negative
pheromone　effect
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　　　　　　　　　　　　　　　　1

Medium　positive
pheromone　effect
ct（8，1）＝O．2

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　：
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　　　　ct（4，1）＝一〇．1　1

Colony
　　7

Weak　positive
pheromone　effect
ct（8，1＞＝O．1

Colony
　　5

Figure　2．8：　The　colony　structure　used　in　the　experiment　2．

of　or（h，1），　which　are　not　listed　in　the　table，　were　set　to　zero．　The　second，

third，　fourth　and　fifth　colonies　would　receive　negative　pheromone　effects

from　the　first，　while　the　sixth　colony　was　neutral，　and　the　seventh，　eighth，

ninth　and　tent・h　colonies　would　receive　positive　pheromone　effects　from

the　first．

　Tab．　2．3．2　shows　the　results　averaged　over　40　trials　with　the　average

distance　of　the　best　solut＋ion，　the　quality　of　a　known　global　optimal　solu－

tion　（642．3），　the　standard　deviation，　and　the　ratio　of　duplicate　subtours

compared　with　the　best　solution　of　the　first　colony．　The　ratio　of　duplicate

subtours　between　t，he　first　and　the　sixth　colonies，　i．e．，　a　pair　with　no　in－

teraction，　was　76．6％，　which　indicates　that　the　original　ant　algorithm　has

a　tendency　to　always　generate　solutions　with　about　76．6％　of　the　same

subtours　in　each　trial．　The　ratios　between　the　first　and　second　colnies

and　between　the　first　and　third　colonies　were　very　low，　but　the　second

and　t，hird　colonies　found　worse　solutions　in　strongly　avoiding　subtours

well　used　by　the　first　colon．v．　The　fifth　colony　which　received　a　slightly

negative　pheromone　effect，　generated　solutions　of　almost　the　same　quality

as　those　of　the　first　colony．　The　ratio　between　the　first　and　fifth　colonies

was　lower　than　between　the　first　and　sixth　coloniesラa皿d　differe：nt　regions

were　searched　by　the　fifth　colony．　The　seventh，　eighth，　ninth　and　tenth

colonies　had　solutions　of　about　the　same　quality　with　higher　ratios；　that
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Figure　2．9：　A　network　colony　structure　with　six　colonies．　a（h，　h）　＝　1．5．

a（h，1）　not　shown　were　all　set　to　zero．

The　values　of

is，　these　colonies　searched　similar　regions　due　to　the　positive　pheromone

effects　from　the　first　colony．

　1　showed　t，hat・　it　is　possible　to　control　the　searching　behavior　of　each

colony　with　colony－level　interactions　based　on　parameter　a．　Strong　neg－

ative　pheromone　effects　are　not　effective　and　lead　to　solutions　of　inferior

quality，　while　a　slight　negative　pheromone　effect，　such　as　setting　a（h．1）　to

O．1，　seems　to　b　e　usefu1　for　various　searches　while　maintaining　the　quality

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　N
of　the　solution．

2．3．3　Experiment　3

1n　experiment　2，　the　negative　pheromone　effects　were　found　to　be　use一
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一

fu1　for　various　searches　while　maintaining　the　qualit，y．　of　the　solution，　so

I　constructed　the　net’tvork　colon・y　str2Lct’u’re　shown　in　Fig．　2．9．　ln　this

structure，　five　colonies　placed　around　colony　6　were　related　to　neigh－

boring　colonies　wit，h　slightly　negative　pheromone　effects，　and　the　central

sixth　colon：　received　positive　pheromone　effects　from　all　the　surrounding

colonies．　1　expected　that　in　this　structure　the　surrounding　colonies　could

each　search　varioug．　regions　and　that　the　c，entral　colony　would　recieve

good　schemata　from　the　surrounding　colonies　due　to　positive　pheromone

effects．　The　values　of　parameter　or　are　shown　in　Fig．　2．9，　and　m　was　set

to　101，　the　number　of　cities．　The　values　of　other　parameters　were　the

same　as　thos，　e　in　experiment　2．

　The．　resultts　for　eillOl　averaged　over　20　trials　are　shown　in　Tab．　2．4．

The　resu！ts　obtained　from　the　original　ant　algorithm　are　shown　in　the

last　column　for　comparison　with　those　obtained　from　the　multiple　ant

colonies　algorithm，　and　the　results　of　the　original　ant　algorithm　show　the

best　solution　obtained　from　6　independent　run　in　each　trial．　That　is，

it　gave　the　same　number　of　solutions　as　those　of　the　multiple　colonies

algorithm　in　each　trial．　The　columns　labeled　“Best”　show　the　best　solu－

tions　obtained　from　6　colonies　in　each　trial．　ln　the　multiple　ant　colonies

algorithm，　the　sixth　colony　discovered　the　best　solutions　6　times　and

showed　the　best　performance　of　all　colonies，　as　wa，s　expected．　The　sixth

colony　succeeded　t・o　gather　good　schemata．　Moreover，　the　best　solutions

obtained　by　the　multiple　ant　colonies　algorithm　were　of　better　quality

thatn　those　obtiained　by　the　original　ant　algorithm．　Examples　of　the　best

solutions　obtained　by　each　colony　are　shown　in　Fig．　2．11．　lt　is　clear　from

those　examples　that　the　colony．　一level　interactions　and　the　network　colony

structure　are　very　effective．

　Next，　two　experimentJs　3（2）　and　3（3）　were　performed　in　order　to　con－

firm　the　effectiveness　of　negative　pheromone　effects　in　the　network　colony

structure．　ln　experiment　3（2），　the　values　of　parameters　vvrere　the　same　as

those　in　Fig．　2．9　except　having　the　positive　pheromone　effects　instead　of

the　negative　effects，　i．e．，　a（2，　1）　＝＝　a（3，2）　＝　or（4，3）　＝　or（5，4）　＝　or（1，5）　＝

O．1．　The　settings　of　experiment　3（3）　vvrere　also　the　same　as　those　in　Fig．

2．9　except　having　no　effects，　i．e．，　or（2，1）　＝＝　a（3，2）　＝　a（4，3）　＝　a（5，4）　＝

a（1，5）　＝：　O．　The　results　of　both　experiments　are　shown　in’Tab．　2．3．3　and

2．6．　ln　botih　cases，　the　surrounding　colonies　（No．　1－5）　could　generate　solu－

tions　witth　similar　quality　to　the　experiment　2，　but　the　center　colony　（No．

6）　could　generate　worse　qualities．　Moreover，　the　best　solutions　of　botrh

cases　had　similar　quality　to　the　original　ant　algorithm．　These　results　indi一
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Figure　2．10：　The　time　to　obtain　the　best　solution　and　the　dimension　of　solved　TSP．

cate　that　the　network　colony　structure　without　the　negat，ive　pheromone

effects　tend　to　search　wast・efu1　regions　without　varieties．　Namely，　the

surrounding　colonies　b　ehaved　similarl：　，　and　the　center　colony　couldn’t

gather　effective　schemata　concemed　with　the　search　space．　Therefore，　I

can　say．　that　the　network　colony　structure　with　the　negative　pheromone

effects　are　very　effective　against　the　original　ant　algorithm．

　Tab．　？？　shows　the　results　averaged　over　20　trials　for　other　TSPs　in

TSPLIB　with　the　same　colony　structure　used　in　experiment　3．　ln　all　cases，

the　mult，iple　ant　colonies　algorithm　showed　better　performance　than　did

the　original　ant　algorithm．　ln　addition，　”Time　Avg．”　columns　in　the　table

？？　show　the　time　to　find　best　solutions　by　Pentium　III　500Mhz　IBM－PC

computer　based　on　Linux　Operating　System．　This　result　indicates　the

use　of　the　multiple　ant　colonies　algorithm　is　effective　with　better　qualities

against　the　original　one　because　the　time　of　both　algorithms　are　almost

the　same．　The　t・ime　to　find　the　best　solntions　increases　linearly　as　the

size　of　the　problems　increases．　and　it　shows　the　possibility　to　apply　the

proposed　algorithm　to　large　TSPs　（see　Fig．　2．10）．　”

　　However，　the　qualities　of　solution　obtained　by　both　algorithms　do　not

seem　to　be　better　than　the　quality　of　solutions　obtained　by　approximate

methods，　such　as　Genetic　Algorithm，　Simulated　Annealing，　and　Tabu

Search，　due　tio　a　lack　of　carefu1　adfustment　to　the　parameters　for　solving
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The　Multiple　Ant　Colollies　Algorithm　with　Network　Colony　Structure Ant　Algorithm

Colony　No 1 2 3 4 5 6 Best Best

Average 692．2 683．6 695．5 685．7 689．7 680．1 665．4 676．6

Qllahty 107．8％ 106．4％ 108．3％ 1〔〕6．7％ 107．4％ 105．9％ 103．6％ 105．3％

Std．　Dev． 21．5 18．9 15．3 19．4 15．7 11．0 9．1 8．0

Table　2．4：　Results　of　experiment　3　（1）　using　a　network　colony　structure．

Colony　No 1 2 3 4 5 6 Best

Average 703．6 688．6 686．9 685．9 696．1 692．9 677．5

Quality 109．5％ 107．2％ 106．9％ 106．8％ 108．3％ 107．8％ 105．5％

Std．　Dev． 21．8 16．6 12．8 14．2 13．1 17．8 11．4

Table　‘2．5：　Results　of　experiment　3　（2）　using　a　network　colony　structure　based　on　the

positive　pheromone　effects．

these　TSPs．　ln　partsicular，　the　ant　agent・s　in　bot・h　algorithms　generated

tours　that・　included　many　cross－subtours　in　each　trial．　For　example，　this

weakness　in　TSPs　could　be　broken　to　regard　solutions　that　are　generated

by．　the　ant　agent・s　as　genotype　solutions　and　then　these　genotypes　could　be

translated　into　phenotype　solutions　in　such　a　way　as　to　apply　operations

such　as　2－opt　to　each　cross－subtour　point；　however，　this　idea　was　not　used

in　this　st・udy　for　only　compairisons　b　etdween　the　proposed　algorithm　and

the　original　one．

2e4 Discussion

Generally，　approximate　methods　with　hand－crafted　heuristics　tend　to

have　weak　pointg．　that　search　regions　would　be　specified　by　properties

of　used　heuristics　but　these　heuristics　often　make　search　efliicient．　The

original　ant　algorithm　also　has　this　weakness，　and　1　should　therefore　han－

dle　heuristics　with　conscious　of　problem　features．　We　consider　that　the

Colony　No 1 2 3 4 5 6 Best

Average 698．5 684．2 689．0 686．8 695．9
691．8　　、 673．4

Quality 108．7％ 106．5％ 107．3％ 106．9％ 108．3％ 107．7％ 104．8％

Std．　Dev． 17．5 10．8 13．6 10．7 11．8 21．1 9．1

Table　2．6：

effects．

Results　of　experiment　3　（3）　using　a　netvvrork　colony　structure　based　on　no
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Problem Multiple　Ant　Colonies　Algorithm

Name DinlensiOI1 Best　Avg． Quality Std．　Dev． Time　Avg．
att48 48 34972．1 104．3％ 222．2 139．6sec
ei151 51 448．3 104．3％ 4．8 196．6sec
st70 70 710．9 104．8％ 8．3 319．2sec
gr96 96 543．9 106．2％ 2．9 956．5sec
ch130 130 6348．6 103．9％ 43．8 1398．4sec

Problem Ant　Algorithm

Name Dinlension Best　Avg． Quality Std．　Dev Time　Avg．
att48 48 35169．2 104．9％ 232．5 56．1sec
ei151 51 457．7 106．5％ 2．6 146．7sec
st70 70 727．9 107．3％ 15．9 341．1sec
gr96 96 550．3 107．4％ 14．1 848．8sec

ch　130 130 6423．1 105．1％ 81．6 1757．2sec

Table　2．7：　Results　for　other　TSPs．

proposed　multiiple　ant　colonies　algorithm　can　overcome　this　weakness　by

the　introduction　of　colony－level　interactions　without　requiring　exquisite

heuristics．　The　negative　pheromone　effects　enable　the　maintenance　in　the

search　process，　and　colonies　can　easily　exchange　good　schemata　with　each

other　due　to　t・he　positive　pheromone　effects．　ln　our　proposals，　1　didn’t

dare　to　include　well　tuned　up　ant　agent　strategies　for　the　sake　to　extend

a　basic　performance　of　the　ant　algorit・hm，　and　the　performance　will　b　e

still　better　with　nice　strategies　using　in　the　ant　algorithm　families．

　Moreover，　the　proposed　algorithm　can　be　applied　to　a　parallel　com－

puting，　such　as　cluster　computing，　without　the　need　to　consider　synchro－

nization　of　operations，　and　it　would　have　better　performance　than　that　of

the　original　ant　algorithm　simply　running　parallel．　However，　further　in－

vestigation　of　t，he　construction　of　colon：　structures　and　determination　of

interactions　between　colonies　is　needed．　lt　is　desirable　for　the　algorithm

to　autonomously．　，　adaptively，　and　dynamically　organize　．i’ts　interactions

in　accordance　with　states，　although　1　decided　as　hand－crafted　in　the　ex－

periments，　and　the　interactions　worked　effectively　in　a　network　colony

structure．　One　idea　for　the　control　of　interactions　is　to　introduce　a　su－

per　ant　agent，　i．e．，　the　queen　ant　agent，　that　observes　the　b　ehavior　of

the　ant　agents　and　manages　the　colony－level　interactions．　The　queen　ant

81

駐’重ﾋ灘驚灘欝・・
　ヨ　　　　　　　　　　　　　　　　ロぐ　　　　　ぼ　　　　　　ぜ　
　　　コし　　　　ロ　　　あロ　　　　　　　　ホを

1、，／　1饗1羅r一曝懸瀦、

罐鰯三三二二二二1難灘嚢難麟辮離白白撫麟1門門門門ノ



一

agent　could　be　designed　to　focus　on　imi－path　behavior，　i．e．，　the　situation

in　which　all　ant　agents　make　the　same　tollr同．　It　will　be　effective　that

the　queen　ant　agent　operates　the　changing　mechanisms　of　the　parameters

according　to　the　whole　behaviors　in　its　colony．

2．5 Conclusions

In　this　chapter，　1　have　extended　the　original　ant　algorithm　to　a　multiple

ant　colonies　algorithm　with　introducing　the　colony－level　interactions　such

as　positive　and　the　negative　pheromone　effects．　The　negative　pheromone

effects　enable　maintenance　of　variation　in　the　search　process　while　main－

taining　quality　in　the　solutions，，　and　colonies　are　able　to　exchange　good

schemata　for　solving　a　problem　due　to　the　positive　pheromone　effects．

Through　computer　experiments，　1　showe（1　that　t，he　proposed　algorithm

has　better　performance　than　the　origina｝　ant　algorithm　with　almost　the

same　agent　strategies．　ln　a　future　stdudy，　1　will　attempt　to　apply　the

proposed　algorithm　to　cluster　computing　wit，h　well－defined　heuristics　or

strategies　and　also　to　huge　combinat・orial　optimization　problems　such　as

a　TSP　problem　involving　several　thousand　cit，ies．

N
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3．1 Introduction

Collective　approaches　are　expected　to　perform　the　fiexibility　and　adapt－

ability　for　solving　the　problems．　Several　collective　approaches　are　studied

in　the　area　of　multi－agent　systems，　evolutionary　computations　and　arti－

ficial　life．　1　think　that　these　approaches　are　e：　pectant　of　solving　larger

and　more　complicated　combinatorial　optimization　problems．　The　maj　or

issue　in　these　approaches　is　how　to　construct　t・he　cooperative　relation

between　the　distributed　autonomous　operat，ors　as　the　problem　solvers．

To　construct　the　cooperative　relation，　the　designs　of　the　conrmunication

between　the　operators　occupy　important　factor．　Because　the　design　of

the　communication　dominates　the　abilities　of　the　operators　and　the　total

performance　of　the　problem　solving　systems，　t，he　design　of　the　commu－

nication　is　expectjed　to　have　the　adapt・abilit：　according　to　the　problem

domains　and　the　behaviors　of　the　operators．

In　this　chapter，　1　focus　on　the　c，omm）unication　methods　of　living　crea－

tures　which　are　used　to　emerge　the　structured　behaviors．　Especially，　the

pheromones　that　are　the　chemical　substances　are　widely　used　by　several

creatures．　For　example，　if　the　real　ant，s　catch　a　certain　stirpulus，　e．g．，　they

encounter　enemies，　discover　feed，　and　so　on，　the　ants　refiectively　generate

the　specific　ty．　pe　of　pheromone　into　the　environment．　According　to　the

types　of　generated　pheromones，　the　ants　who　receiving　it　refiectively　take

the　specific　t：　pes　of　actions，　e．g．，　attacking　the　enemies，　correcting　the

feed，　and　so　on．　These　sp　ecific　actions　caused　by　the　pheromones　wil1
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continue　until　the　pheromones　are　disappeared　in　the　environment　［1］［9］．

It　is　ronsidered　that　real　ants　make　the　complex　community　using　several

ty．　pes　of　pheromones　as　coumiunicat，ion．

Studies　on　mechanisms　of　ant　colonies　and　pheromone　communications

are　worthy　of　notice　for　development　of　art，ificial　intelligence．　The　char－

acteristic　behaviors　of　real　ants　have　been　widely　researched　in　various

fields．　Nakam”ra，　Suzuki　and　Mikami　studied　on　multiple　agent　systems

based　on　behaviors　of　real　ants　and　the　pheromone　style　communication

for　these．　organization　abilities　［24］［3］［28］［22］．　For　optimizations，　Subra－

manian　propose（1　distributed　routing　algorithms　with　simple　biological

ants　for　routing　in　packet－swiched　communication　networks　［4］　［27］．　Caro

also　propog．　ed　mobile　agents　approach　based　on　the　AntNet　for　adap－

tive　communications　networks　routing　［11］．　Kawamura　and　Yamamoto

constructed　optimization　algorithms　using　the　pheromone　style　commu－

nicat，ions　for　Vehicle　Routing　Problems　and　Nurse　Scheduling　Problems

respectively　［19］［29］．　The　ant・　algorithm，　originally　proposed　by　Colorni　et

al　in　1991　for　Tr　aveling　Salesman　Problems　（TSPs）　［5］　［1　2］　［1　3］　［1　4］　［1　6］　［1　7］　，

is　also　one　of　optimization　algorithm　inspired　from　the　analogy　of　foraging

behaviors　and　interactions　in　real　ant　colonies．

　Therefore，　1　propose　the　framework　of　the　distributed　scheduling　algo－

ritrhm　based　on　mult・i－agent　system　using　pheromone　style　communication

for　solving　the　Vehicle　Routing　Problems　（VRPs）．　ln　prop　osed　algorithm，

ea，ch　agent　autonomously　and　distributively　plan　its　partial　schedule　us－

ing　pheromone　style　communication　to　search　the　given　problem　itself．

Because　agent・s　don’t　have　to　search　complete　problem　space，　it　is　ex－

pected　for　agents　t・o　decrease　their　searching　loads．　Moreover，　pheromone

style　commimication　effectively　works　to　emerge　the　cooperative　relation

among　agents　for　solving　the　problem．

3．2 Vehicle　Routing　Problem

The　VRP　is　an　abstraction　of　a　class　of　problems　that　has　been　studied

both　as　a　theoretical　problem　and　for　its　practical　relevance　to　applica－

tions　［7］　［6］．　There　are　a　number　of　extensions　to　the　VRP　which　includes

t・ime　window　constraints，　vehicle　capacity　constraints，　and”　so　on，　however

the　basic　problem　consists　of　a　set，　of　customers　to　be　served　by　a　fieet　of

vehicles　from　a　single　depot　（see　Fig．　3．1）．

　In　this　chapter，　1　focus　on　a　simple　VRP　as　a　base　for　constructing

the　algorithm．　Let　V　＝＝　｛1，2，．．．，m｝　be　a　set　of　vehicles，　and　C　＝
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The　objective　is　to　find　the　minimum　distance

routes　which　visit　all　customer　nodes．

2

1
Vehicle　1

　　　　（　E）se・・tttet・te・e・6

　　　　　　　　　．Q

　　　　　　　一“

3）　i．一’

　　　．一

　／
．一

DEPOT　pt　　　　　　　　　　　　o
　　　　　　　　　．“…“v．．

　　　　．．。…ら“亀“　、

。．…“亀亀“

　　　Vehicle　3　，t”：　’N

zA一@T’T@T@．t／／‘　’N．

　　　　　　　　ロ
　　　　　　　　覧

　　　　　　　　　ロ
　　　　　　　　　覧

　　　　　　　　　ロ
　　　　　　　　　1

　　　　　　　　　口Vehicle　2

　　　　　　　　◆　　　　　　　！

　　　　　　　　　　　　1
　　　　　◆
　　　　！

　　　　　　！
　　◆

Figure　3．1：　The　example　of　a　solut・ion　for　VRP　including　three　vehicle　routes．

｛1ラ2，＿，n｝be　a　set　of　customers．　A　set　of　customer　nodes　C　plus　the

node　O（which　represents　depot　node）is　denoted　as　N．　Each　element

of　N　is　placed　on　the　2　dimensional　space，　and　the　position　of　node　i　is

denoted　as（こr，，ッ∂．　The　Euclidean　distance　is　used　as　distance（オ（xi，yi），（コ，ゴ，yゴ）

for　each　pair　of　nodes．　Each　vehicle　has　a　route　which　firstly　starts　from

node　O，　visits　the　number　ofη／m　nodes　in　turn，　and丘nally　returns　to

：node　O．　As　coIlstrains，　the　customer　nodes　must　be　visited　just　once　by

any　vehicles．　The　objective　of　this　problem　is　to且nd　a　set　of　routes

which　minimize　the　total　distance　of　delivering　goods　to　theα1stomers．

The　VRP　is　denoted　as　follows．

　　　　minΣΣΣd（x、，IYi），（鰯）ω融　　　　　　　　　　　（3・1）
　　　　　　　k∈Vi∈ノVゴ∈ノV

　　　　s．t．ΣΣ」じ激＝1，∀乞∈0　　　　　　　　　　　（3．2）
　　　　　　k∈レPゴ∈！V

　　　　ΣΣ吻ドη／m，∀k∈V　　　　　　　　　　（3・3）
　　　　i∈oゴ∈N
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　へ

　　　　Σ　Xihk　一Σ勘た＝0，∀ん∈N，∀k∈V　　　　　　　　（3．4）
　　　　i∈ノ〉　　　　ゴ∈N

　　　　［Uiゴk∈｛0，1｝，∀著∈N，∀ゴ∈N，∀k∈V　　　　　　　　　　　　（3．5）

where，　k　th　vehicle　has　a　sub　route　from乞toゴif顧たtakes　the　value　of

1，and　doesn，t　have　a　sub　route　if　it　takes　O．
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Figure　3．‘．）．：　The　example　of　agent’s　partial　solutions　for　the　Vehicle　Routing　Problem，

3．3 Distributed　Scheduling　Algorithm　Based　on　Multi－

agents　with　Pheromone　Style　Communication

The　proposed　distributed　scheduling　algorithm　is　based　on　the　multi－

agent　system．　lt　consist，s　of　some　vehicle　agent，s　which　have　the　ability　to

autonomously　and　distributively　generate　single　vehicle　schedule　for　the

given　problem，　i．e．，　each　vehicle　ronte　is　independently　searched　by　an

agent．　lt　is　e：　pected　that　agents　decrease　their　search　loads　because　each

age：nt　doesゴt　have　to　search　complete　given　problem　space．　But　it　raises

as　a　difficult　problem　how　to　harmonize　whole　behaviors　of　agents．　So，

1　adopt　the　pheromone　style　communication，　which　is　derived　from　the

analogy　of　social　insects，　as　the　onl：　communication　method　for　agents

to　realize　the　state　of　other　agents　and　a　group　of　agents．　Because　the

environment　manages　the　appearance　and　disappearance　of　pheromone

information，　the　agents　have　no　necessit・y　for　management　of　messages，

moreover，　it　is　e：　pected　that　agent・s　can　organize　themselves　and　coop－

erate　each　other　for　solving　given　problem　as　social　insects．

　According　to　the　above　idea，　the　formalization　of　the　multi－agent　sys－

tem　based　on　pheromone　style　communication　is　considered　here．　It　is

supposed　that　there　are　m　vehicle　agent，　and　the　formaliz．ation　of　vehicle

agents　are　given　as　follows．

A＝〈u，硬フ，｛zヲ，y㌧2；，ノ，9，ん〉， （3．6）

where，
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Agent　1’s　Pheromone

り
ξ
・
馬
、

　　　　奪1しもも・

　　　3も

鞍　　1

　　…

　　　　e　　i
　　　　　　　　　　　　　ロ

エmp　6’　rt・an　E”・・c　i

for　Agenヒ1

Si（t）

p
t

　　　　　　、．．　も”

　　　　ももr」も（し

麟li

Depot

S2（t）

Not　irnportant
for　Agentl

Agent　2’s　Pheromone

，劇　o
Possibly　important
for　Agentl

Figure　3．3：　The　image　of　meanings　of　pheromones　in　the　algorithm．

u（t）

v（t）　：

x（t）　：

y（t）：

z（t）

Input　from’t・he　environment

（i．e．，　the　problem　domain　of　given　VRP）　at　time　t

Input　vector　from　the　pheromone　space　at　time　t

Internal　State　at　time　t

Outputt　to　the　environment

（i．e．，　the　partial　solntion　for　gi’ven　VRP）　at　time　t

Output　vector　to　the　plユeromone　space　at　timeオ

x（t　十　1）　＝　f（x（t），u（t），　v（t））

望リP（t＋11）＝9（x（孟），1脇（孟），硬ノ（の）

之（オ十1）＝ん（x（t）ラu（オ），”（孟））

（3．7）

（3e8）

（3．9）

In　the　above　formalizations，　the　function　f　is　to　update　its　internal　state

according　to　inputs　from　the　environment，　pheromone　space　and　an　inter－

nal　state　of　mine．　The　function　g　is　to　decide　its　partial　solution，　and　h　is

to　decide　the　output　vector　of　pheromone．　lt　is　supposed　that　v2（t）　and

zi it）　are　the　input　and　output　vector　of　］’一th　vehicle　agent　respectively．

where，
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　　　　x（t）　＝＝　｛xi（t），x2（．t），．．．，x7n（t）｝　（3．n）

　　　　Xt（t十1）　＝p・Xi（t）十xZ（t），（i＝1，2，．．．，m）　（3．12）

X　is　the　tota1　pheromone　vec，tor　of　all　colonies．　Namely，　all　agent　can

sense　the　total　pheromone　vecor　including　in　not　only　own　pheromone　but

also　other　agents’　one．　ln　the　equat，ion　3．12，　p　is　non　negative　parameter

concearned　wit，h　the　evaporation　of　pheromone，　and　usually　set　to　less

than　equal　to　1．

　The　more　details　of　the　algorithm　are　described．　ln　our　algorithm，　let

‘m　be　Sk（t）　be　a　partial　solution　of　agent　k　at　time　t．　ln　the　VRP，　Sk（t）

represents　a　vehicle　route　which　firstly　starts　from　the　node　O　（depot），

visits　n／m　customer　nodes　Sle（t）　in　turn，　and　finally　returns　to　the　node

O．　Because　Sk（t）　is　independent　of　other　agents’　partial　solutions，　some

nodes　may　be　duplicated　among　some　partial　solutions，　or　some　nodes

may　be　not　used　by　an：　agent，s　（Fig．3．2）．　ln　this　case，　the　solution　syn－

thesized　from　all　partial　solntions　is　not　feasible　for　given　problem　but

it　is　permitte（1　in　our　algoritJhm　for　agents　to　behave　without　strongly

considering　the　relations　between　other　agents．　lt　is　resolved　through

pheromone　style　commiinication　（Fig．3．4）．

　Init・iall：　Sk（O）　is　generatted　with　n／m　nodes　randomly　chosen　from　cus－

tomer　nodes．　At　t，ime　t，　each　agent　generates　the　candidate　new　partial

solution　based　on　its　last　partial　solution　and　pheromone　information

as　t，he　input　from　environment．　The　candidate　is　decided　which　to　be

accepted　or　not　to　be　accepted　according　t・o　the　acceptance　probability

calculated　from　the　evaluation　of　it．　After　updating　the　partial　solution，

the　agents　adjust　their　policies　concerning　evaluation　function　and　output

the　modificat・ions　of　pheromone　information　to　environment．　When　all

agents　have　completed　their　operations　at　time　t，　the　pheromone　infor－

mation　on　environment　is　updated　according　to　each　modifications．　The

operations　of　agents　and　updating　of　the　pheromone　information　will　be

repeated　until　the　stop　time　t．．．　comes．　The　following　subsections　de－

scribe　the　details　of　the　operations　of　agents　and　the　management　of

pheromone　information　on　environment．
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　N

3．3．1　The　Operations　of　Agents

At　each　time　t，　agent　k　alters　its　partial　solution　Sk（t），　then　adjusts　its

parameteTs　as　policy，　and　decides　the　mo　dification　of　pheromone　infor－

mation　according　to　following　steps．
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Pheremene　lnfematien

Input Output

Operation

Updates’

Partial　Solution　S　1　（t？

Agent　1

■　隔鰯口層　璽■　■■

Agent　2 Agent　m

Solution　for　given　Problem

Figure　3．4：　The　multi－agent　system　and　the　architecture　of　agents　for　distributed　schedul－

ing．

Step　1：　Sk（t）　is　copied　to　S’k（t）　as　a　pat・tern　of　candidate　partial　solu－

　　　　tion．

Step　2：　One　node　i　belonging　to　S’k（t）　is　selected　and　removed　from

　　　　S’k（t）　according　to　the　removing　probability．　Pr，k・　（t）．

Step　3：　One　no（le　i　not　belonging　to　S＊k（t）　is　also　selected　and　added　to

　　　　S’k（t）　according　to　the　adding　probability　Pal　（t）．

Step　4：　S＊k（t）　is　re－composed　by　the　further　insertion　algorithm．

Step　5：　S＊k（t）　is　copied　to　Sk（t　十　1）　according　to　the　acceptance　prob－

　　　　ability　RL‘（t）．　lf　S’k（t）　ig．　not　accepted，　Sk（t）　is　simply　copied　to

　　　　Sk（t十1）．

Step　6：　The　parameters　TEk（t）　are　adjusted　by．　the　result・　of　step　5．

Step　7：　The　modifications　of　pheromone　information　by　agent　k　is　cal－

　　　　culated　according　to　Sk（t　十　1）　decided　in　step　5．

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　N

　　In　step　2　and　3，　the　removing　probabilit：　Pr／・”（t）　and　the　adding　prob－

ability　Pa8・　（t）　are　defined　as　follows．

　　　　PTI（t）＝prl　（t）／ΣゴPγ夕（オ）　　　　　　　　（3・14）
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P7’／t（t）　＝

　　　　　　　　　0

1／e；L’p（　一一一　firS　（t）／T7k（t））

　　　　　　　　　1

H7・夕（の＝一ザ（オ）十Σん≠た頚（t）

Pα1（t）一Pα1（オ）／ΣゴPα1（孟）

pa　5・　（t）　＝

　　　　　　　　　0

1／exp（　一一　na，k・　（t）／T7k（t））

　　　　　　　　　1

Hαケ（t）＝ザ（オ）一Σん≠たγ許（オ）

ifぎ　¢S＊た（t）

else　if　n，k・　（t）　S　O

otherwise

if　i　E　S＊k一
i
t
）

else　if　n8（t）　S　O

otherwise

（3．15）

（3．16）

（3．17）

（3．18）

（3．19）

Where　parameters　TTk（t）　control　agents’　policies　concerned　with　pheromone

information．　The　agent　k　attaches　importance　to　pheromone　information
with　small　value　of　T7k（t），　or　the　agent，　k　don’t　attach　with　large　value．

Namely　the　pheromone　information　with　small　value　of　TTle（t）　strongly

affects　the　behavior　of　choosing　nodes．　ln　our　experiments　these　parame－

ters　are　fixed　as　same　small　values　through　running．　Pheromone　informa－
tion　TiL” it），　which　has　been　formed　by　the　outputi　of　the　agent　k　through

search　process，　is　relat・ed　the　stat＋e　between　agent　k　and　node　i．　lf　the

intensity　of　T，・k（t）　is　larger　value，　agent　k　probabl：　attaches　importance　to

node　i　and　vice　versa．　The　agents　can　construct　the　cooperative　relation

betw’een　others　by　using　the　pheromone　information　as　probabilities．

　In　step　4，　the　further　insertion　algorithm　is　known　as　one　of　good　heuris－

tic　algorithm　to　quickly　compose　a　route　of　TSP　［8］．　It　is　to　start　with

rontes　on　one　node　and　then　extended　these　routes　by　inserting　the　re－

maining　node　that　has　the　shortest　distance　to　a　route　node．　The　example

且ow　of　gen．erating　new　partial　schedule　is　represented　in　Fig．3．5．

　In　step　5，　the　acceptance　probability　Rk（t）　of　new　partial　solution　is

de丘ned　as

Rk（t）一
o、／e叩（一△渉（オ）／TEk（オ））繍1三≧0

AEk（t）　＝　一一｛E（s＊k（t））　一一　E（sk（t））｝ N

（3．20）

（3．21）

W’here　E（Sk（t））　is　the　evaluation　function　of　Sk（t）　and　it　corresponds　to

the　total　distance　of　a　route　Sk（t）．　AEk．（t）　is　the　change　value　of　evalu－

ations　between　the　candidate　partial　solution　and　the　last　one．　TEk（t）

represents　t・he　agent’s　policy　concerned　with　the　evaluation　of　a　partia1
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The　lasし　partia：L　soluヒion　schedu：Le
is　copied　as　a　base　of　the　candidate．

The　node　selected　according　to
the　rernoving　probability　is　rernoved．

The　node　selected　according　to
the　adding　probability　is　added．

The　candidaしe　is　re－composed　by　ヒhe
further　insertion　algoritkm　oE　TSP．

st（t＋1） If　candidaヒe　is　saしisfied　wiヒh
the　acceptance　probability，　the　candidate
is　replaced　to　a　new　partial　schedule．

Figure　3．5：　The　example　flow　of　operatsions　generating　a　new　partial　schedule．

solution．　lf　TEk” it）　is　small　value，　agent　k　tends　to　strongly　prefer　partial

solutions　having　good　evaluations　with　breaking　the　relationship　between

other　agents．　lt　indicates　that　agents　can’t　adapt　to　changeable　rela－

tions　between　other　agents’　searches　and　the　behavior　of　agents　converge

quickly　Especially，，t・here　are　some　cases　t，hat　the　changes　to　decrease　the

evaluation　are　not　expected　like　shown　in　Fig．　3．6．　So，　the　management

of　TEk（t）　is　very　i　mp　ortant・　for　agent，s　b　pr　having　appropriately．

　In　st・ep　6，　1　adopt　the　following　management　mechanism　of　TEk（t）　to

keep　the　probability　Rk’（t）　proper　value．

TEk（t　＋　1）　＝

TEk（t）　×　TEdown

TEk（t）　×　TEup

if　agent　k　updates

it，s　partial　solution

otherwise

（3．22）

VV’here　TEd．．．　and　TE．p　are　the　parameters　to　control　TEk（t）．　TEdown

is　ordinary　set　to　the　value　less　than　1　and　TE．p　is　more　than　1．　lf

agent　k　has　scarcely　generated　the　acceptable　part，ial　solutions，　TEk（t）

is　made　larger　by　the　influence　of　TE．p．　Opposite　if　agent　has　vainly

generated　the　partial　solutions　with　poor　evaluations，　TEk（t）　is　smaller

by　TEdown．　ln　the　case　of　TE．p　＝　1／TEd．．．，　agents　would　keep　the

exp　ect・ancy　of　probability　Rk（t）　the　value　of　O．5．　The　expectancy　tends

to　take　a　vaJue　more　than　O．5　with　TE．p　〉　1／TEd．．．　and　less　than　O．5
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Figure　3．6：　The　example　of　agent’s　partial　solutions　for　the　Vehicle　Routing　Problem．

wit・h　TEup　〈　1／TEdo．，n．　This　mechanism　enables　agents　to　adjust　their

evaluation　functJions　to　dynamic　relations　on　dealing　the　nodes．

　In　step7，　the　modification　of　pheromone　information　b：　agent　k　i’s　cal－

culated　according　to　Sk（t十1）　as　outputs　to　environment．　Agent　k　simply

puts　a　certain　intensity　of　pheromone　on　the　nodes　considered　as　impor－

tant　according　to　following　formula．

蜘一｛Q2／（1＋d9．iyi　），（cxk　，cyk））誤欝3た（t＋1）
（3．23）

NV’here　（［？i　and　Q2　are　constant　values，　and　（cxk，　cyk）　represents　the　aver－

age　position　of　nodes　contained　in　Sk（t）．　The　firs　t　value　of　above　equa－

t・ion　must　be　larger　value　than　the　second　because　the　agent　puts　a　higher

amount　of　pheromone　on　the　nodes　used　in　its　partial　solution　to　indi－

cate　its　importance　for　other　agents．　ln　the　second，　agent　k　put　a　larger

inteng．　ity　of　pheromone　to　nodes　considered　as　important　but　not　used　in

its　partial　solution，　that　is，　nodes　placed　near　to　its　route．

3．3．2　The　Management　of　Pheromone　lnformation　on　the　En－
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　N　　　　　　vironment

The　intensity　of　pheromone　information　are　non－negative　real　value　and

set　to　O　at　initial　time　of　algorithm．　Pheromone　information　is　updated

after　any　agent，s　has　completed　their　operations　according　to　the　following

formula
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ザ（t十1）＝ρ×ザ（t）十ムザ（t） （3．24）

Where　p　is　the　coeMcient　such　that　（1　一　p）　represents　the　evaporation

per　time　of　pheromone　information．　The　coefiiicient　p　must　be　set　to　a

value　less　than　equal　1　to　avoid　unlimited　accumulation　of　pheromone

information．　This　effect　lets　pheromone　information　to　have　the　possibil－

ity　to　forget　part　of　the　experience　gained　in　the　past　in　order　to　better

exploit　new　incoining　information．

3．4 Computer　Experiments

1　made　the　computer　exp　eriment・s　to　investigate　the　behaviors　and　char－

acteristics　of　proposed　algorithm　with　pheromone　style　communication．

The　test・　prob．　lem　consists　of　60　customer　nodes　randomly　placed　in　the

plane　and　the　node　O　（representjing　the　depot）　placed　in　the　center　posi－

tion　of　plane．　The　parameter　settings　used　in　this　experiment　are　shown

in　Tab．　3．1．　1　decided　these　parameter　settings　based　on　the　preliminary

e：　periments．　The　changes　of　agent　routes　are　shown　in　Fig．　3．7．　ln　（a）

of　the　figure，　the　initial　routes　of　6　vehicle　agents　generated　randomly　are

shown．　At，　time　t　＝＝　1000，　the　agents　almost　specialized　own　search　re－

gions，　and　searched　near　these　regions　in　t・ime　progress．　ln　this　algorithm，

each　agent　doesn’t　have　tthe　ability　to　know　the　conditions　of　other　agents

except　pheromone　style　commnnication．　The　fact　that　the　feasible　solu－

tions　were　obtained　by　autonomous　partitioning　of　nodes　is　considered　as

the　evidence　that　pheromone　style　communication　effectively　worked．

　　Next，　the　chance　of　pheromone　through　this　experiment　are　shown　in

Fig．　3．8．　In　this　figure，　the　horizontal　line　indicates　the　agent　number，

and　the　vertical　line　indicates　the　node　number．　That　is，　the　number

of　6×　60　pheromone　intensities　are　shown．　ln　addition，　the　radius　of

each　position　corresponds　to　the　intensity．　The　intensities　were　initially

set　to　zero　as　（a），　and　the　process　of　changes　can　be　observed　according

to　time　progress．　The　intensities　of　some　customer　nodes　are　changed，

and　it　is　occurred　to　adjust　partitioning　the　nodes．　ln　the　graph　of　Fig

3．9，　the　evaluation　value　of　each　agent　is　represented．　The　evaluation

values　change　dynamical！y　before　about　t　＝　1000　because”　search　regions

of　agents．　have　not　been　specialized　yet．　After　t　＝　1000，　the　values　are

almost　stable．　Especially，　each　agent　couldn’t　observe　other　agent’s　eval－

uations，　but　the　agents　could　generate　about　same　quality　rontes　except

the　agent　2　had　little　evaluation　route　than　others．　lt　indicates　that　it
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γη ρ TT（0） TE（0） TE叩 TEd。ωη 91 Q2 オmα」。

6 0．65 4．0 40．0 1．0001 0，999 10．0 100．0 5000

Table　3．1：　The　values　of　parameters．

is　possible　for　the　algorithm　to　search　t・he　problems　consisting　of　sched－

uled　elements　having　different　evaluation　values．　ln　Fig．　3．10，　the　values

of　TEk　at　each　t　is　showed．　The　values　were　autonomously　controlled

by　t，he　control　mechanism　of　agents，　and　it　is　considered　that　control

mechanism　properl：　worked　because　agents　succeeded　partitioning　the

customer　nodes．

　Through　some　experiments，　1　prepared　the　appropriate　settings　of　the

parameters．　As　the　same　t・ime，　I　found　the　effects　of　some　parameters　to

the　performance　of　the　algorithm．　ln　the　case　that　p　was　closed　to　O，　the

agents　were　able　to　make　no　feasible　solutions　for　given　problem　because

the　pheromone　information　had　been　evaporated　before　its　effect　worked．

When　p　was　closed　to　1，　agent・s　could　make　feasible　solutions　but　the

variety　of　solutions　took　place　litt・le　by．　reason　of　long　remaining　waste

informat，ion　gained　in　pa・st．　p　around　O．65　showed　good　performance．

TEk（O）　are　not　sensitive　because　it　has　been　adjusted　by　the　control

mechanism．　The　values　of　（［？i　and　Q2　were　appropriate　in　this　experiment．

There　is　much　probability　of　discovering　the　good　solution　with　enough

large　tm．．　because　the　agent・s　have　generated　various　solutions　without

the　convergence　of　behaviors　until　t，he　stop　of　algorithm　comes．

3．5 Conclusions

In　this　chapter，　1　propose　t・he　framework　of　distribut，ed　scheduling　algo－

rithm　for　the　VRP　based　on　mu！ti　agent　system　with　pheromone　style

communication　derived　from　the　analogy　of　social　insects．　ln　proposed

algorithm，　each　agent　searches　a　partial　problem　generated　from　origi－

nal　problem　with　pheromone　style　con）munication．　Because　agents　don’t

have　to　search　complete　problem　space，　they　decrease　the．ir　search　loads．

Throughout・　the　computer　experiment，　it　is　confirmed　that　multi－agents

adaptively　coop　erate　and　self－organize　to　search　the　given　problem．
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（g）best　solution
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Figure　3．7：

experiment．

The　changes　of　agent　routes　and　the　best　solution　obtained　through　the

N
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Figure　3．8：　The　change　of　intensity　of　pheromone．
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Figure　3．9：　The　change　of　evaluation　values．
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卜

4．1 Introduction

In　nature，　there　are　many　kinds　of　interesting　creatures　which　exhibit

highly　structured　group　behaviors　to　adapt　for　their　environment，　and

they　take　various　communication　way．　s　to　interact　with　each　other　for

their　lives．　Typical　examples　of　such　communication　ways　include　sounds，

1ights，　gestures，　and　so　on．　In　particular，　real　a：nts　and　bees，　which　are

called　social　insects，　are　known　to　communicate　with　each　other　through

pheromones　for　keepi：ng　their　organizations［1】．

　Pheromones　are　chemical　substances　put　on　the　ground　or　emitted　to

the　air　by　such　insects，　and　the　evaporation　and　diffusion　are　remarkable

as　the　characteristics　of　pheromones．　These　are　message　signals　having

special　meanings　according　to　these　types．　Real　ants　and　bees　can　com－

municate　with　each　other　by　using　of　the　characteristics　of　pheromones

very　well．　For　instance　in　real　ant　coloniesラants丘nding　the　food　items　lay

the　return　way　to　their　Ilest　with　the　specific　type　of　pheromone　attract。

ing　other　ants，　and　the　ants　sensing　it　follow　the　pheromo：ne　trail　and　they

ef且cielltly且nd　the　way　to　the　foods．　When　all　food　items　are　completed　to

be　gained，　t，he　pheromone　trai1　evaporates　from　the　environment，　and　a1－

ready　unnecessary　informatioll　are　automatically　disappeared．　Real　a皿ts

use　many　types　of　pheromones　and　keep　their　complex　organizations　for

their　lives．

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　へSeveral　researchers　study　pheromone　style　communications　in　various

applications．　For　optimizing，　Colorni　proposed　the　ant　algorithm　for

traveling　salesman　problem　with　the　a：nalogy　of　foraging　behaviors　of　real

ants［3】．　For　observing　group　behaviors　with　pheromone　style　communi－

cations，　Nakamura　studied　on　foraging　behaviors　of　artificial　ant　agents

le6

：k“ge

講



［5］．　However，　most　studies　are　based　on　hand－coded　pheromone　style

communicat・ions，　and　the：　have　never　t・ouched　the　autonomous　emer－

gence　of　pheromone　communications．　On　the　other　hand，　Suzuki　focused

on　the　evolntionary　acquisition　of　pheromone　style　communication　on　the

Monkey　Banana　Problem　of　multiple　agent，　but　the　pheromones　in　his

work　have　designed　sp　ecial　meanings　for　execution　of　tasks　［6］．　So，　it　is

expected　for　pheromone　style　communications　to　emerge　autonomously

out　of　no　meanings　according　to　solved　tasks．

　The　aims　of　this　chapter　are　to　confirm　whether　it　is　possible　or　not　to

acquire　pheromone　style　communications　out　of　no　meanings　through　the

evolutionary．　process　and　to　discuss　about　communications　of　multi－agent

s：　stems．　For　t，he　evolutionary　acquisition，　it　is　difficult　to　answer　the

question　which　is　earlier　to　emerge　the　meanings　of　the　pheromones　or　to

acquire　the　react，ions　to　pheromones，　alt，hough　if　one　is　acquired，　then　the

other　is　eca・sily　decided．　For　such　aims，　the　ants　war　of　artificial　ant　agents

is　introduced．　The　agents　have　the　limited　sensor　which　can　detect　only

neighbor　grids，　and　pheromone　sty．　Ie　communications　are　only　media　for

communications．　Thereforeラit　is　necessary　for　agents　to　cooperate　and

communicate　with　each　other　in　order　to　win　this　war　and　survive　in　the

environment．　The　evolut・ionary　process　of　coinmunications　is　observed

through　the　ants　war　world．

　This　chapt，er　is　composed　as　follows．　ln　section　2，　1　introduce　the　ants

war　of　artificial　ant　agents　and　the　agent　architecture　with　the　neural

network．　Section　3　includes　the　ant　agents　based　on　the　continuous

pheromone　sensor，　and　section　4　concerns　with　the　agents　based　on　the

discrete　pheromone　s　ensors．　Each　sections　includes　the　computer　exper－

imentJs　and　discussions．　Finally　1　conclude　this　chapter　in　section　5．

4e2 Ant　s　War

　In　this　section，　the　ants　war　of　artificial　ant　agents　is　introduced　for　the

sake　of　the　evolutionary．　acquisition　of　pheromone　style　conrmunications．

As　shown　in　Fig．　4．1，　the　stage　of　this　war　is　constructed　on　the　X　×　Y

grids，　and　there　are　two　kinds　of　agent＋　teams，　”White　an．ts”　and　”Black

ants”．　The　objective　of　each　team　is　to　carry　back　and　gain　more　food

items　which　are　initially　put　on　the　cent，er　line　of　the　world，　but　they

have　only　limited　sensing　ability　to　perceive　neighbor　grids．　Moreover，

the　food　items　are　too　heavy　to　carry　by　onl：　individual　power，　so　the

collab　orat，ion　is　ver：　imp　ortant　to　win　this　war．　The　charact，eristics　of
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Figure　4．2：　The　image　of　evaporation　and　diffusion　of　pheromone．
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一

each　c，omponent　are　as　follows．

e　Whd，te　ants　and　Black　ants：　They　are　main　characters　of　the　ants

　war　and　arranged　in　random　posit・ions　at　the　first　time　t　＝　O．　At

　each　time　t，　they　do　one　of　9　act，ions，　i．e．，　”Move　forward”，”Move

　backward”，”Move　to　right”，”Move　to　left”，　”Stand　by”，”Force　to

　the　food　item”　and　”Put　the　pheromone”．　They　can　move　from　the

　current　grid　to　the　next　if　the　grid　to　move　is　not　occupied　by　any

　components．　They　can　also　force　to　the　nearest　food　in　only　case

　that　the：　are　in　contact　with　the　food　item　or　the　fellow　forcing　to

　the　food．　They　can　alway．　s　put　some　intensity　of　the　pheromone　on

　the　c．urrent　grid　with　the　action　to　put・．

●隔吻omone　and別αck吻omone：These　are　only　communica－
　　tiion　media　among　agents，　and　each　of　which　consists　of　two　vectors，

　T（．x’、y）and　P（必，？J，の．　T（x，y）represents　the　intensity　of　grounded

　pheromone　at　the　position（x，y），　and　P（x，y，のrepresents　the　in－

　　tensity．　of　diffused　pheromone　in　（x，’y，　tt）　（see　Fig．　4．2）．　Namely，

　　an　ant　can　lay　own　pheromone　on　the　ground，　then，　the　grounded

　php．romone　diffuses　to　the　air　according　to　time　progress．　The　diffu－

　　sional　equat・ions　are　defined　as　following　partial　differential　ones．

［a／Ot　＋　“／，．．］T（x，　y）　＝　ATk（z’，　y） （4．1）

ATk（x，　syl　＝

Q　if　agent　k　on　t，he　grid　（x，　？」）

　　　　　　puts　the　pheromone

O　otherwise

（4．2）

［o／ot　一　ordif（02／ox2　＋　a2／oy2　＋　02／a2－2）］p（x，　y，　z）

一｛　　　Oty’evaT（x，　’y）蕊餓£1
（4．3）

where，　the　parameters　7e．．　and　7dif　are　the　evaporation　rate　and

diffusion　rate　of　pheromone　per　a　time　respectively．　ln　addition，　Q

is　the　intensit：　of　pheroomone　put　by　an　ant　agent　once．　White

pheromone　and　black　pheromone　are　evaporated　and　diffused　ac－

cording　t・o　the　above　equations．

e　Food　items：　These　are　the　objects　carried　by　ants，　and　can　be　moved

　up　and　down　on　the　grids．　Each　food　has　the　parameter　which　rep－

　　resent・s　the　degree　to　be　forced．　The　forced　parameters　are　increased
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by　t，he　white　forcing　ants　and　（lecreased　by　the　black　forcing　ants．

When　the　ab．　solute　value　of　parameter　is　achieved　to　the　const／ant

value，　the　food　item　is　moved　b：　one　grid　to　the　direction　indicated

by　the　sign　of　paramet，er．　The　food　would　b　e　moved　quickly　by　lots

of　ants　but　slowly　by　a　few．　Aft・er　move，　the　parameter　is　cleared　to

zero．　lf　the　food　item　is　over　each　goal　line，　it　is　completed　to　be

gained　and　disappeared　from　the　grid　world．　The　winner　of　the　war

is　the　team　which　gets　over　half　number　of　food　items　in　halfway

of　time　or　gets　more　foods　in　stop　t，ime　t．．．　coming．　lf　both　teams

get，　no　food　items，　the　team　carrying　the　foods　for　more　distances　is

wlmler．

As　the　characteristics　of　the　ants　war，　1　should　notice

e　how　they　find　the　food　in　the　g．　tage　of　the　war　with　the　limited

　　sensing　abilit・y．　．

e　how　they　percept　to　be　required　the　forcing　action　in　no　contact　with

　　the　food　item．

e　how　they　quickly　switch　their　strategies　in　the　situation　that　they．

　finish　to　gain　the　food　item　and　it　is　disappeared　from　the　environ－

　　mellt　．

e　how　they　select　the　carried　food　item　from　several　ones　for　the　ap－

　propriat，e　resource　allocation．

Namely，　tthe　interactiions　among　agents　are　very　important　to　resolve

the　above，　and　1　consider　that　the　ants　war　is　suitable　to　observe　the

evolutionary　proc．ess　of　the　pheromone　style　communications．　Using

this　game　settings，　the　two　ty．　pes　of　pheromone　sensors　are　introduced，

namely，　the　continuous　pheromone　sensor　and　the　discrete　pheromone

sensor．　The　ant　agent　with　continuous　pheromone　sensor　is　used　for　pre－

liminary　experiments　to　investigate　the　possibility　of　evolutionary　emer－

gence　of　pheromone　style　communication，　and　the　ant　agent　with　discrete

pheromone　sensor　is　for　detail　discussion　concerning　with　the　evolutionary

emergence　of　pheromone　style　communication．　The　agent　architectures

including　some　sensors，　the　computer　experiments，　and　the　discussion

will　be　appeared　in　follovN’ing　sections．
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4．3 The　Formalization　of　Ant　Agents　and　Pheromone
Communication

The　formalization　of　ant　agents　on　the　ants　war　is　given　as　follows．

．A＝〈u，　v，∬，zり9うん〉 （4．4）

where，

u（t）　：

v（t）

Input　from　t，he　environment　at　time　t

Input　vector　from　the　pheromone　space　at　time　t

y（t）：Out，put　to　the　environment　at，　time　t

z（t）：Output　vector　t・o　the　pheromone　space　at　time　t

Compared　with　other　agent　formalizations，　the　ant　agent　on　the　ants　war

doesn’t　have　the　intemal　state　x（t）　because　the　ant　agent　is　constructed

as　a　reactive　one　here．　Because　the　pheromone　space　is　the　vector　space，

an　inpnt　v（t）　and　output　z（t）　conceming　with　the　pheromone　space　are

vectors．

　　　　！ノ（オ十1）＝g（u（t），rひ（オ））　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（4．5）

　　　　z（t十1）＝h（u（t），v（t））　（4．6）

　In　the　above　equat・ions，　the　function　g　is　to　decide　its　action　to　the

environment，　and　h　is　to　decide　the　output　vector　of　pheromone．　Namely，

the　functions　g　and　h　are　evolutionally　designed　based　on　the　genetic

algorithm．

　Let　vi（t）　and　zi（t）　be　an　input　and　output　of　i－th　agent　at　time　t，　and

the　pheromone　space　is　formalized　as　follows．

　　　　P＝〈　v，　XG，　XA，z，　FG，　．FA＞　（4．7）

whereラ

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　N

　　XG　（t）：　lntemal　state　vector　of　pheromone　space

　　　　　　　　　　on　the　ground　at　time　t

　　XA　（t）：　internal　state　vector　of　pheromone　space

　　　　　　　　　　　in　the　air　at　time　t
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　　　　xG（t＋1）＝FG（xG（t））＋Zzi（t）　（4．8）
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　ゴ

　　　　xA（t＋1）　．．　FA（xG（t），XA（t））　（4．9）

where，　the　functions　of　FG　and　FA　represent　the　evaporation　function　of

the　pheromone　and　the　diffusion　function　of　the　pheromone　respectively．

Namely，　the　agent　can　sense　the　pheromone　which　is　diffused　from　the

ground．

4．4 The　Ant　Agent　with　Continuous　Pheromone　Sen－

sor

In　this　section，　1　describe　about　the　architecture　of　a，gents　with　continu－

ous　pheromone　sensor．　The　continuous　pheromone　sensor　is　introduced

for　preliminary　experiments　to　investigate　the　possibility　of　evolutionary

emergence　of　pheromone　styie　communciat・ion．　lt　is　easy　to　design　the

pheromone　sensor　by　that　t・he　inputs　of　pheromone　sensor　take　direct

intensities　of　sensing　pheromone．　The　details　of　agent　architecture　are　as

follovv’s．

4．4．1 The　Agent　Architecture

The　ant　agents　in　the　team　are　constructed　with　same　regular　neural

network　having　9　input　units，　7　hidden　units，　and　7　output　units．　The

reason　that　all　ants　in　the　team　have　same　network　is　motivated　from　the

fact　that，　real　social　insects　possess　a　lot，　of　genes　in　their　colonies　［7］，　of

course　including　the　handiness　of　implementation．　Let　the　value　of　k－th

input　unit　be　noted　as　z’ 求C　and　the　values　of　input，s　are　decided　from　the

sensor　as

il　＝
　　1　if　the　agent　touches　the　food　item

　　O　otherwise

Z2一一Jr　＝

1　if　the　agent　is　in　contact　with　the　fellow　agent　in　the

　　　｛front，　back，　right，　left｝　grid　N

O　otherwise

Z6一一9　＝

iIO　＝＝

the　intensity　of　own　team　pheromone　in　the

｛front，　back，　right，　left｝　grid　（continuous　values）

一1　（bias）
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Figure　4．3：　A　series　of　GA　operations　in　a　GA　time．

The　outputs　of　7　units　are　naturally　calculated　through　the　hidden　units

with　the　sigmoid　function．

　　　　　　　　　　　10

　　　　んゴ＝！（Σω乞ゴの　　　　　　　　　　　　　　　　　（4．11）
　　　　　　　　　　ノ＝1

1n　addition，　hs　is　set　t・o　the　value　of　一一1　ag．　bias，　and

　　　　　　　　　　　7

　　　　・i＝ノ（Σ’しψノ）　　　　　　　　　　　　　　　　　（4・12）
　　　　　　　　　　ノ＝1

　　　　f（　z’）＝　1／（1十exp（一x））　（4．　13）

where，　hi　i’s　the　output　of　’i－th　hidden　unit，　and　o“’s　the　output　of　i－th

output　unit．　Bot）h　of　zui」・　and　vi」・　are　weights　connecting　i－th　pre－layer

unit　to　」’一th　unit　respectively．　The　function　f　is　sigmoid　one．

　　The　values　of　7　outputs，　oi，02，．．．，07，　correspond　to　the　degree　to　be

selected　as　the　agent　action．　The　agent　regard　such　degrees　as　the　prob－

abilities　to　select　the　action，　and　decides　it　based　on　roulette　wheel　se－

lection．　These　very．　simple　agents　are　adopted　for　the　ants　war．　Namely，

each　action　is　selected　according　to　following　probabilities．

　　　　Probability　to　select　the　action　i一一一　oi／20，・　一．　（4．14）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　ゴ

4．4．2　Evolutionary　Strategy

　The　GA　is　applied　to　the　ant　agents　for　the　evolution．　ln　the　GA，　the

phenot．vpes　of　the　agent　strategies，　that　is，　the　weight　sets　of　the　neura1
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（a）Crossover　Operation

Parent　1 Child　1

Exchange

Parent　2

四叉　　　　％

　む1鱒。繍　　7n
鯉““

む上層窮　　写

1髄Klld　　7n

斜““ 刀A1藷◎

　　Child　2

（b）Mutation　Operation

Parent　3

　　Add

Random
Values

Child　3

下
詑“

Figure　4．4：　The　crossover　a，nd　mutation　operations　used　in　the　GA．

networks，　are　required　to　be　encoded　to　the　genotypes．　The　weight　set

as　the　phenot，：　pe　are　directly　encoded　to　the　genotype，　so　the　genotype

is　a　vector　of　weight　values　［4］．　The　fitness　function　is　generally　designed

for　the　selection，　but　it　is　not　defined　here．　lf　1　can　design　the　fitness

function　for　the　evolution，　1　can　picture　t，he　expectbed　behaviors　of　agents，

and　surviving　individuals　merely・　have　high　fitness　values　as　the　results　to

optimize　it．　Our　interest　is　vv’hat　strategy　is　produced　thr．ough　the　evolu－

tionary　process　based　on　only．　the　results　of　the　war　and　whether　it　can

be　or　not　be　observed　t，he　emergence　of　communications　out　of　nothing．

Therefore，　the　selection　operator　used　here　selects　some　individuals　from

the　pool　with　even　probabilities，．　and　t，he　winner　individuals　simply　sur－

vive　and　produce　their　children　as　the　resu！ts　of　wars　（Fig．　4．3）．　Namely，

it　can　b　e　said　that　the　fit・ness　landscape　would　be　dynamically　variable

according　to　individuals　contained　in　the　pool．　The　agent　strategies　ob－

tained　through　the　GA　process　onl：　represent　that　they　have　survived，

so　it　is　MterestMg．

　　The　number　of　2V’　individuals　are　prepared　in　the　p　ool，　Nand　these　indi－

viduals　are　initialized　with　randomized　weight　values．　At　the　GA　step　g，

the　following　operations　are　applied　to　t・he　individuals　until　stop　criteria

gmax　comes．

1．　Two　pairs　of　individuals　are　randomly　select・ed　from　t，he　pool　as
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Figure　4．5：　The　graph　representing　the　ratios　to　win　against　the　criterion　final　population，

candidates　of　parents．

2．　Two　individuals　of　each　pair　are　fought　in　the　ants　war．　Two　winners

　　become　the　parents，　and　two　losers　are　erased．

3．　Two　parents　are　copied　to　two　children　as　the　bases．

4．　The　crossover　operator　is　applied　t・o　two　children　according　to　the

　　crossover　probability　P，．

5．　The　mutation　operator　is　applied　to　t＋wo　children　according　to　the

　　mutation　probability．　Pm．

6．　Two　parents　and　new　two　children　are　returned　to　the　pool．　The

　　number　of　individuals　in　the　pool　are　always　kept　the　number　of　N．

Applying　the　crossover　operator，　several　inputed　nodes　are　selected　ac－

cording　to　the　probabilit：　P，h，　and　tlie　weight　values　connecting　to　these

nodes　are　exchanged　among　two　parents　（Fig．　4．4（a））．　In　the　mutation

operator，　several　nodes　are　selected　with　same　probability　P，h，　and　the

weights　are　added卜0．5，十〇．5］random　values（Fig．4．4〈b））．　The　oper－

ations　applied　in　the　GA　are　very．　simple　alld　don’t　include　any　sp　ecial

techniques　for　expected　evolution，　so　the　nature　of　the　evolntionary　pro－

cess　would　be　cleared．
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Figure　4．6：　The　graph　representing　the　avera，ge　ratios　to　win　against　the　criterion　in　7

tri　als．

4．4．3　Experimental　Results

Several　computer　experiments　were　made　wit・h　t，he　teams　consisting　of

50　ant　agents．　These　agents　had　7　hidden　units　neural　networks，　and

genetic　parameters　for　20　individuals　in　the　pool　were　as　Pc　＝　O．4，　Pm　＝

O．6，P，h　：O．1　and　g．．x　＝50000．

　At　first，，　it・　is　necessary．　to　show　whether　t・he　evolution　properly　occurred

or　didn’t，，　but　it　is　difficult　because　the　selection　pressure　of　the　evolution

is　based　on　only．　resu！ts　of　the　wars，　and　the　GA　doesn’t　have　any　global

fitness　functions　tto　evaluate　populations．　So，　1　measure　the　progress　of

the　evolution　by　regarding　the　final　population　as　the　criterion　to　evaluate

and　fighting　every　individual　in　the　final　population　and　every　one　in　each

genetic　time　［2］，　i．e．，　400（AT　×　N）　matches　are　made　for　evaluating　one

population．　lf　the　progress　is　occurred　favorably，　the　ratios　to　win　against

the　criterion　would　be　gradually　increased　from　the　first．　population　to

the　final，　and　be　close　to　O．5　finally．　The　graph　in　Fig．　4．5　represents

the　transitions　of　the　ratios　in　typical　3　trials，　and　the　graph　in　Fig．　4．6

represents　the　average　ratio　in　7　experimental　trials．　The　horizontal　axis

and　vertical　one　indicate　the　GA　time　and　the　ratios　respectively．　1　can

confirm　the　evolution　progressed　in　each　trial　and　the　selection　pressure
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一

certainly，　worked．　IT＞vloreover，　the　final　populatFions　as　t＋he　crit，eria　almost

shovv’　the　bes＋t　performances　in　all　populations，　and　the　choice　of　criteria

is　suitable．　lf　the　choice　is　not　appropriate，　most　populations　would　win

against　the　criterion　or　most　would　lose，　and　1　can’t　rightly　evaluate　each

popula七ion．

　Next，　1　observe　the　evolved　ant　agents　in　7　experimental　trials．　The

obtained　ant　agent・s　are　roughly　classified　into　following　three　types．

Type　1：　The　drifting　ants　without・　a　pheromone．　These　ants　tend　to

　　　　drift　on　the　grids　randomly．　lf　t・hey　ti　ouch　tthe　food　or　fellow　agents

　　　　in　front，　t，ake　the　forcing　action．　They　scarcely　put　a　pheromone　in

　　　　the　war，　i．e．，　the　emergence　of　the　communication　was　not　occurred

　　　　（see　Fig．　4．7）．

Type　2：　The　ants　drifting　up　and　down　with　the　primitive　pheromone

　　　　communication．　These　ants　drift　up　and　down　on　the　grids　and　take

　　　　the　forcing　act・ion　in　clinging　to　tihe　fellows　located　in　the　left　side，

　　　　so　these　ants　often　take　the　formattion　like　a　bar．　ln　particular，　when

　　　　the　leftest　ant　in　the　bar　format，ion　doesn’t　touch　the　food　item，　this

　　　　ant　puts　the　pheromone．　Then，　other　ants　sensing　the　pheromone

　　　　move　from　current　positions，　and　the　deadlock　situation　that　an：

　　　　ants　don’t　touch　tthe　food　item　is　resolved．　I　can　say　that　this　is　the

　　　　primitive　pheroinone　st：　le　communication　（see　Fig．　4．8）．

Type　3：　The　marching　ant・s　with　the　pheromone．　These　ant，s　move　back－

　　　　vv’ard　with　little　intensit・ies　of　the　pheromone　on　neighbor　grids　and

　　　　take　forcing　action　in　contact　with　the　food　item　or　the　fellow　in

　　　　front．　ln　addition，　these　ants　sometimes　put　the　pheromone　indis－

　　　　criminately．　The　ants　which　are　initiall：　placed　at　upside　half　of

　　　　grids　reach　near　food　items　eficiently．　While，　the　remainder　collect

　　　　in　the　downside　of　the　grids，　so　the　intensities　of　the　pheromone　in

　　　　the　downside　are　greater　by　indiscriminate　putting　action．　The　ants

　　　　sensing　strong　pheromone　begin　to　march　forward　with　putting　the

　　　　pheromone，　and　they　can　reach　the　food　item．　Especially　in　the　sit－

　　　　uat・ion　that　the　food　item　is　obtained　and　disappeared，　these　ants

　　　　quickly　begin　to　march　forward　and　reach　the　other　fo　od　item　again

　　　　later．　The　screen　shots　of　the　war　wit，h　this　type　of　ants　are　shown　in

　　　　Fig．　4．9．　ln　the　war，　most　ants　are　observed　to　take　part　in　forcing

　　　　the　food　items，　and　these　ants　highly．　cooperate　with　each　other　to

　　　　win　the　war　by　using　the　pheromone　style　communication．
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　For　investigating　which　types　of　ants　is　better　then　the　others，　the　final

populations　of　each　ant・s　were　fought　wit，h　ea，ch　other　as　evaluating　the

populations　with　400（N　×　IV）　matches．　The　results　are　as　Type　1（372

wins）　一　Ty．　pe　2（28　vvi　i　ns），　Ty．　pe　2（8　wins）　一　Type　3（392　wins）　and　1（20

wins）一Type　3（380　wins）．　The　reason　that　type　2　is　very　weak　is　that　they

are　poor　to　find　the　food　it・ems　and　cooperate　for　forcing　although　they

use　the　primitive　pheromone　st，yie　communicat・ion．　Ty．　pe　3　is　strongest

in　3　types　ag．　1　expected，　and　itt　is　said　that　the　good　communication　as

type　3　is’effective　for　the　cooperation　to　win．

　Here，　1　make　an　investigation　into　t，he　st，rategy　of　type　3　ants　which

showed　t，he　best・　performance　and　cooperation　with　the　pheromone　style

communication．　The　inputs　一　actions　bitmap　of　these　ants　is　shown

in　Fig．　4．10．　The　vertical　indicates　the　stateg．　of　5　inputs，　ii，．．．，is・

The　horizorital　also　indicates　tthe　stat＋es　of　4　inputs　from　the　pheromone，

i6，．．．，ig，　where　the　values　of　the　inputs　are　divided　into　three　values，

O．O，O．5　and　1．0　becamse　these　values　are　real　values　and　it　is　not　p　ossible

to　show　t，he　map　b：　using　real　values　directly．　The　color　of　pixels　cor－

responds　to　the　action　having　the　highest　probability　to　be　selected　in　9

actions．　As　shown，　the　actions　are　various　according　to　tfie　intensities　of

the　pheromone．　Especially．，it　is　confirmed　that　this　type　of　ants　tend　to

take　the　forcing　action　in　the　situat，ion　that　they　touch　the　food　item　or

the　fellows　in　right　and　left，，　the　action　to　move　backward　in　that　they

sense　little　int・ensities　of　the　pheromone　in　right　and　left，　and　the　action
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一

to　move　forvv’ard　in　sensing　some　int，ensities　of　the　pheromone　respec－

tively．　That　is，　t，he　mean　of　the　pheromone　is　repulsive，　and　t，hese　ants

can　switch　t，he　strat，egy　to　march　wit，h　this　pheromone　in　order　to　find　the

food　efliciently．　Therefore，　1　cou！d　g．　how　the　one　case　of　tlie　evolutionary

emergence　of　pheromone　style　communications　out　of　no　meanings．

4．5 The　Ant　Agent　with　Descrete　Pheromone　Sen一

sor

This　sect，ion　is　concerned　with　the　a：nt　agent　with　discrete　pheエomone

sensors．　Discrete　pheromone　sensor　is　adopt　to　investigate　the　emergence

of　pheromone　style　c，ommunicatiion　and　the　evolved　agent　strategy．　．　ln

addition，　a　t・wo　layer　neural　network　is　used　in　the　ant　agent　instead

of　a　three　la：　er　in　the　above　subsection．　These　simplification　is　adopt

for　investigating　about　the　evolution　of　strategy　and　communication，　al－

though　it　is　possible　to　make　the　ant　agent　evolve　with　complicated　sen－

sors　and　architectures　b：　using　of　evolutionary，　computation　or　machine

learning　techniques．　Thig．　section　contains　the　alterations　from　continu－

ous　pheromone　sensors　to　discrete　pheromone　sensors，　and　the　interesting

experimental　results．

4．5．1　The　Agent　Architecture

　Some　components　of　the　agent　architecture　are　different　from　the　con－

tinuous　pheromone　sensor．　First，　the　sensors　of　the　ant　agent　is　described．

The　sensory　inputs　of　t・he　agent　on　position　（x，y）　are　defined　as　follows．

s
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il　＝

Z2－5　＝＝

i6　＝

Z－iv－10　＝＝

　ill　＝＝

where，　Ptrob（x’，

the　intensit：　of　pheromone，　and　is　defined　as　follows．

　　　　Prob（ar’，　’y’）

　　　　jP＊（ユ｝ラyう0）

1．灘

　　1　if　the　agent　touches　the　food　item

　　O　otherwise

　　1　if　t，he　agent　is　in　contact　with　the　fellow　agent　in　the

　　　　　｛front，　back，　right，　left｝　grid

　　O　otherwise

　　1　if　the　agent　is　in　contact　wit，h　the　fellow　forcing　agent

　　O　otherwise

　　1　if　the　probabilit：　P’rob（x’，y’）　in　｛front，　back，　right，　left｝

　　　　　is　satisfied．

　　O　otherwise

－1　（bias）

　　　　　　y’）　is　the　probability　to　fire　the　sensor　neuron　based　on

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　x

　　’，・y’）　：　1／（1十exp（一（P（x’，’y’，O）　一一　P’（x，y，O））／T））　（4・15）

　　　　　＝（P（x－1，y，O）十P（x十1，y，0）十

　　　　　　　P（x，　ty　一　1，　O）十P（x，　fy　十1，　O））／4　（4．16）
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where，，　（x’，y’）　represents　the　neighbor　position　of　（x，？y），　and　（x’，・y’）　E

｛（　；x　一　1，　y），　（x　十　1，　y），　（　；r　，　y　一一　1），　（x，　y　十　1）｝．　Namely，　the　pheromone　sen－

sors　i7　一　’i　io　are　basically．　discrete　onef　but　are　reflected　the　intensity　of

pheromone　by　using　of　stochastic　firing　neurons．　Thus，　this　pheromone

sensor　enable　an　agent，　to　utilize　the　gradient　of　density　of　pheromone，

and　it　is　expect，ed　that　various　pheromone　communication　emerges　al一一

though　using　discrete　pheromone　sensors．　The　Fig，　4．11　shows　the　ratio

to　fire　sensor　neuron　according　to　the　difference　between　the　intensity　of

pheromone　and　the　average　of　four　neighbor　grids．　The　neural　network

used　in　the　ant，　agent　is　almost　same　excppt　constructing　two　layers　neu－

ral　network．　That　is，　the　outputs　of　neural　network　are　calculated　based

on　following　equations．

　　　　　　11
0i　＝　f（£　’IU，・」fij）

　　　　　　j＝1

f（‘t／　＝　1／（1　十　e：　p（一x））

（4．17）

（4．18）

　This　simplification　is　for　the　convenience　investigation　of　evolved　neural

network　through　evolutionary　process．　The　act・ion　is　decided　according

to　the　same　roulett，e　wheel　strat／egy．　used　in　the　continuous　pheromone

sensor　archit・ecture．　The　used　genetic　algorithm　is　not　changed．

4．5．2　Computer　Experiments

Several　computer　experimentds　were　made　according　to　the　above　settings．

Throughout，　experiments，　abont　tvv’o　types　of　pheromone　style　communi－

cation　emerged，　namely　attractive　pheromone　and　repulsive　pheromone．

Attractive　pheromone　is　diffused　b：　the　ant　touching　the　food　item，

and　an　ant，　sensing　attractive　pheromone　moves　towards　the　direction　to

strong　pheoromone　according　to　the　gradient　of　densit：　．　Thus，　many　ants

can　eMciently　gather　near　the　food　item．　On　the　other　hand，　repulsive

pheromone　is　ranclomly　diffused　by　every　ant，　and　an　ant　tends　to　avoid

strong　pheromone．　Therefore，．　an　ant　can　reach　the　food　items　more

eMcient，ly．　than　without　repulsive　pheromone　because　an　ant　can　avoid

once　searched　area　of　the　grids　by．　the　effect　of　repulsive　p．heromone．　The

details　of　both　experiments　are　described　following　subsections．

4．5．2．1　Result　1　about　Attractive　Pheromone

This　subsection　clescribes　the　experimental　results　about　pheromone　style

communication　vv’hich　was　emerged　through　evolutionary　process．　As
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一

reg．　ult，　1，　pheromone　style　conmiunication　based　on　att，ractive　pheromone

is　represented．　Fig．　4．12　and　4．13　shovv’s　the　screen　shots　of　the　ants　vNrar

with　agents　in　the　final　generation　of　genetic　algorithm．　The　figure　（a）

represents．　the　initial　state　of　ants　war，　in　which　two　kinds　of　ant　agents　are

placed　randomユy，　a11（1　five　food　items　are　placed　in　the　center　of　arena．　In

each　screen　shot　from　（b）　to　（i），　it　is　observed　t，hat　ants　touching　the　food

item　diffuse　attract，ive　pheromone，　and　an　ant　sensing　it　attracts　to　the

food　it・ems　based　on　the　gradient　of　density．　Especially，　figure　（f）　shows

the　situation　that　the　food　items　have　been　carried　out　and　disappeared

from　the　grid　world．　The　attractive　pheromone　around　near　disappeared

food　item　evaporated，　and　already　redundant　pheromone　automatically

disappea・red．

　Ne：．x　t，，　it　is　considered　whether　the　evolution　of　ant　agents　rightl：　oc－

curs　or　not．　The　measurement　of　degree　of　evolution　is　difficult　because

implement，ed　genetic　algorithm　has　no　global　fitness　function　or　evalua－

tion　function．　Therefore，　1　supposed　that　ant　agents　in　final　generation

are　strongest　in　all　generation　agents，　and　adopted　the　idea　to　measure

the　degree　of　evolution　by　t，hat　ant，　agents　in　each　GA　generation　are

fought　to　agent，s　in　final　GA　generat，ion．　Namely，　the　degree　of　evolution

is　indicat＋ed　by　the　ratio　to　vvrin　against　ant　agents　in　final　generation．

The　graph　in　4．14　represents　the　ratio　to　win　against　final　generation，

and　x－a：　is　indicates　the　number　of　GA　generation．　The　ratio　to　win　is

increased　according　to　the　progress　of　generation，　and　it　can　be　consid－

ered　that，　the　evolution　based　on　implemented　simple　genetic　algorithm

vv’orks　effect・ively．　．　ln　final　generation，　the　ratio　takes　the　value　of　O．5，　that

means　the　strength　of　ant　agents　are　even．

　　1　e：　t，　tthe　evolution　is　investigated　in　a，nother　viewpoint．　lt　is　difliicult

to　invest，igate　the　emergence　of　communication　because　it　is　also　diMcult

to　define　how　conumunication　is．　The　emergence　of　intent　of　pheromone

is　considerecl．　To　evaluate　the　emergenc．e　of　intent　of　pheromone　is　easier

than　to　do　t，he　emergence　of　communicat，ion　because　it　can　be　achieved

by．　meag．　uring　the　effectiveness　of　pheromone　in　selecting　actions．　Thus，

the　shannon’s　emtropy　and　the　information　value　are　introduced．　Let

Si（’i　一一一一　1，2，．．．，7）　be　a　selected　act，ion，　and　P（Si）　be　a　probability　to

select　act・ion　z’　t・hrough　a　game　of　ant，s　war．　The　emtropy　of　outputs

H（S）　is　represented　as　follows．

　　　　　H（S）　＝一2P（，　Si）　log　P（Si）　（4．19）
　　　　　　　　　　　　　　　i

The　patt，erns　of　sensor　inputs　are　classified　according　to　the　sensor　inputs

from　the　env　i　ronment　（ii　一　i6）　or　pheromone　（z’7　一　iio）．　Concerning　with

125

三三i欝鰯灘二二tt．li．憎憎灘門門懸灘難難鍵縷纏灘灘・難灘難隷鍮．



INNPNiiMM．m

一

（a）工niしial　stat二e

　　　　　　　　　　　　　　　　　一回爾

籔　　　疑
　　　讐
鵜　　　巨

編
一一」L一一：：一rL一

賃　川上’

　　　難議
　e　　　　　コ
　　　犠霞
　　　報巖　獲

　鷺犠
鍵

　璽瓢驚

購　　　犠

e一一一jtiL－i一一

　　癖　　譲　撒

　　　　　口
耳董甕嵐

　　　　　襲　　　臓

。舞。叢叢
　　　ロ　ぬ　　　　　　　　　巖　　　ぼ　　 ぬ嵐　　　　　　　齢
養　離礁　　　　　減

　鈴縦■山

肥
無
鱒
ひ
・
鎌
・
鵜
㌧
磯

”
曲
憐
．
㌔

訥
雛
．

曝
、
◎
o
震
巖
齢

隣
F
．

3
一

　　　　　鷺　　　　職
　　　薬　嵐　　　　　　　’鳳㌧口黛
・鍍?・㌔響

鵜

・
子
骨
・

、
簿
、
、

響嵐

駕

Attractiv

Pherom

（b）　t＝100

層糠

口
鷹

“一・

鵜

4

　
　
　
饗

　
　
纂

「
嘱
鐵
　
　
蟹
、

　
魑
儲
、

鰻
　
ロ
甘

㌔
鵜
巾

層
　
ロ

卿＋繍，

　
導
♂
翼

鷲

8
戸
山
靴

罎
一
　
饗
鵜
“

　
饗

　
田
地
嘱
F

・
藁
〉
講
）
「
嵐

　
　
ノ
　
サ
　
　
　
　
ぜ
　
マ

　
　
　
ち
　
　
　
　
　
　
　
　
　
ド
　
　
へ

　
　
’
÷
　
　
，
・

　
　
　
♂
貯
　
獲
写
’
へ
　
、

　
　
　
　
　
　
ヂ
　
い

　
　
　
　
・
　
ウ
苧
』
脚

　
　
　
　
　
　
き

　
　
　
　
キ
ノ
　
　
　
　
　
　
ヂ
か

口
工
臨
慧
．

　
　
難
く
。
ノ
艦

　
　
　
　
ヤ
　
ノ

～
．
請
脚

・
漸
姦
㌦

　
　
、
臼
遁
漕

一一・鳳

一！　“vv－t蟹　瓢

nen
巴
ノ
領

　
塗
　
　
擦
犠

　躍マv’
　、、＾醸
　　　h．蟹嵐嵐♪

　・　　　董　●鷺

　　鷲　綴

（c）t＝200

嵐
顯

豫

讐

億

或嘩＃

・　＝蓼鴨。
　藁’疑　　　　蕩

旨譲　　養　　＾

　　　　　　　　　　　　　　ち　　　　へ　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　 み

　　　　　　　　　　　　　　よ　　　　　ボへ

　　　ド　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　ヴへ

　　　　．獅礎一”　一
　　　巴唾”　　て婆≦で〉’蓋　　“t
　　　　　　　　鵜　　　　 ’、　・ゆ、

　．S－S　ltl
g一　s“A

　　く

　一　一一一一．Jt

l蟹　・1葺譜
　　鞭　　　　　　●
　　　　　　轍
　　　　　劃　　　 鰹

＃
縦

（d）　t＝300

韻羨

L

s 銀

蛎aklx

　
　
卜
（
r
5

　
　
！

　
　
、
野
‘

　
　
．
く

、
’
齢

・
さ

’
撃（（、

　　　　　　　　　　　　　　ノ　　ドノ　ゐ　も　　　　　　　　　　　　　ノブノデヘヂノ　　　　　　 ゼ き

門糠預額』1・1・；酬≧・

㌦驚・㌧擁融搬　・
㌦癬；鮮か・・’
　　　廻驚1・ノ）一毒∴∵

　　　　∵レ”　擬　雛藁験算
　　　　　　　　　　鷺轟　　　　灘

∵
レ
帖
で
¢

鐘讐

ウロ
、
蟹

t

夢　ウ

s

　臓
）s

、ド　　，蕨
“　　－　A　　”

8匿

9二’t

、
艦

敏
漿

卿
獅

（e）t＝400

t

！

乏　　層，・　　　　・二，

㌔識謎、　・・
　　　　、　　　、　篤
　　　　　　”碧〔・　’
　　　　　…跳ぐ　　　毒
　　　　与謝　　　　　∴
　し　　ヤ　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　 へ

　　　窩　顯鰐’　，・こ、
　　　、、　　〉やく　　　　　、、
　　　　　　ち　　　　　　　ヤ　　　　　ち　　　　　　　　ちでヘへ

．　」…t　’”鳶

　　　　　　　6ノ　　　も　　　　　　　　　　　　モ

　　　　桑“　　　　｝
　　ゐ　　　　　　　“　　　　　　　ノ

　r

載∴．

　　　　　　　　　◎　lf踏

へ　　　　　　　　　　　　　　　　　　 ず

　　　　昌　　　1　　　　　　　’、旨、や・
　　　　　　　tr、　、　　犠、、，
　　　　　　　ノ　　　ずノうゲノ　　　　　キ　　　　　　　　　　　　　 へ

く　　灘　鳶　　，
　　　　　’く　　　　　　　　　　、
　　　　　　　ノノノ
　　　　　♂　溢；ご
　　　　　苧財

、

、

口

　　　＾　嶺

　　養、
・　　翼・翼’・

t

　　　s

二

陣誕　、

一　　Ψ　　　　　　“
　あ　睡糠　亀

h

、く
」

ノ

　　　　　8鷺
v／蟹》　　　、　驚
　　　　　　、瓢

嵐

鶏

（f）t＝500
ヴ¢×1

實
、

’ ’

鳳　、

b　　　ノ

’

、　　や

@’
A

　臓
猿灘 ’

’ 、

、　る〆

j零へ　～・
�@4r　　　・

@’A

弓
ン

’亀

s
㌧
ノ
琉
。
’

寝　　鳳 ぎミ、i留
ド　　　　ひ

A　’　　　　、　、　、

h，5 「’脅“’㌧

　季ウ
I　9り　　　　　　　、

ゲ 　κ〆ﾃ㍉
／’

庶 議
’　　ノ

∫2　　　　、 “

ノ　　　ノ　‘” ｝ 「

㌔
　
二
　
、
’

牽、
　　㌔’　　ド㌧ン，
E歳 @づヂ　　》

、

．　汐’ 、

拳、
’　　Y 、　　　　‘　　く 、　　　’

蝋
φ 縣冥㌍’べ　’・”〉障 φ 桑　　曜

’寅～”㌣∫隅
ウ

、　　　　、

、’ ｴ蟹
ﾔ

． げ

瓢　灘

㌔　　φ 、　　　’

Y
　
’
　
轍
や
b

　もﾖ　無プ“　禦
FAウ
` 嵐

、 r ヤ

’
←　、 》　　　　　　→ ず　　　　　　　マ　　　、 φ　　　啄

プ げ　　　　　　　　　　　西

’ ノ翼
’瞬 、

鴛
’ 」

8〆、
く ㌔ 》 春

Figure　4．12：　The　screen　shots　of　the　ants　war　in　experiment　2－1（a）．
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the　sellsor　inpllts　from　the　environment（ぎ一’i6），there　are　64　patterns（26），

and　there　are　16　patterns（24）with　the　sensor　inputs　from　the　pheromone．
　　　　ム
Let　S／be　theゴーt，h　pat，tern　of　sensor　inputs，　and　the　information　value　of
ハ　　　　　　　　　　　　　　　　　　ハ　

5，1（S，S）is　de丘ned　as　next．

　　　　　　　　ム　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　げへ

　　　　1（s，s）＝＝H（S）＿H（SIS）　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（4．20）

　　　　　ム　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　バ　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　バ

H（SIS）＝ΣP（3ゴ）H（SISブ）
　　　　　　　　　　ノ

（4．21）

　　　　　ノ　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　ノ　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　へ

H（SISj）＝一ΣP（s・，IS」）1・gP（Siis」）

　　　　　　　　　　　　i

（4．22）

　　　　　　　　　　　バwhere，　P（S，lSj）is　the　conditional　probability　to　select　the　action　Si　in
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　ム
the　condition　that　the　input　pattern　is　Sゴ・

　The　graph　in　Fig．4．15　shows　the　entropy　of　outputs　H（Output）ラthe

information　values　from　environment　sensor　inputs　to　o・utputsう1（Output，

Sensor）and　from　pheromone　sensor　illputs　to　outPlltS　1（Output，　Pher－

omone）．　X　axis　indicates　the　number　of　generation．　The　entropy　is

decreased　llntil　about　the　generation　7000，　and　almost　converged　about

the　value　of　1．4．　This　means　that　the　input－action　patterns　are　almost

formed　before　the　generation　7000，　and　the　patterns　are　minutely　ad－

justed　after　the　generation　7000．　The　informatioll　values　I（Output，　Sen－

sor）and　I（Output，　Pheoromone）are　gradually　i：ncreasedりand　converged

after　about　the　generation　30000．　It　is　easily　imagined　that　I（Output，

Sensor）is　increased　because　ant　agents　depend　on　the　sensory　input　from

the　environment　for　decidillg　their　actions．　On　the　other　ha：ndラit　is　very

interesting　that　I（OutPlltラPheromone）is　increased　although　the　intent

of　pherolnolle　is：not　de丘ned　at　first．　To　increase　the　information　value　of

the　pheromoneラit　is　required　to　speciftl・two　contents，　in　what　situation

an　ant　agent　puts　the　pheromone，　a：nd　how　an　ant　interprets　the　intent

of　diffused　pheromone（i．e．，　how　an　ant　decide　its　action　according　to

sensing　pheromone）．　Moreoverラif　the　pheromone　have　no　clear　intent，

diffused　pherolnone　works　as　noise　for　agents．　Both　of　these　are　unclear

at　first　stage　of　evohltionary　processラthen，　may　be　gradually　formed　by

the　affection　of　bias　of　initial　neural　networks．　According　to　this　result，

the　pheromone　affect　the　behavior　of　ant　agents，　and　it　can　be　said　that

the　pheromone　have　a　kind　of“intent”．　Of　course　the　intent　is　attractlve

in　this　experi：ment．　The　graph　in　Fig．4．16　represents　the　transition　of

average　ratio　to　select　the　action　to　put　the　pheromone．　At　first　genera－

tion，　the　ratio　takes　high　value　because　the　neural　networks　are　ra：ndomly
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generated，　and　ant　agents　select，　random　actions．　．After　fevv’　thoms．　and　gen－

erations，　the　rat，io　is　converged　about，　the　range　of　O．03　一　O．05．

　Following　the　above　results，　t，he　emergence　of　intent　of　pheromone　is

con丘rmed，　but　the　emergence　of　coll皿1unication　is　not　done．　To　investi－

gat，e　the　emergenc．e　of　coinniunication，　the　additional　experiments　were

made．　At　first，　two　kinds　of　ant　agent，s　were　prepared．　The　first　ant

agent，s　vvTere　normal　ones，　and　the　second　agents　were　also　normal　except

forbidden　t・o　piit　t，he　pheromone．　Using　these　two　kinds　of　agents，　several

trials　of　ants　war　were　done　in　changing　the　number　of　agents　from　5　to

35．　Trials一　of　each　number　were　done　30　times　for　averaging．　The　graph　in

Fig．　4．17　shows　the　average　ratio　to　win　against　forbidden　agents，　and　x

axis　is　the　number　of　generat，ion．　At　the　number　of　1，　the　ratio　represents

about，　O．7　and　not，　O．5．　The　reason　the　ratio　didn’t　take　O．5　is　that　the

attrac，t・ive　pheromone　put　by．　only．　single　ant　agent　has　the　effect　to　clip

the　ant　agent　to　the　position　on　which　t，he　pheromone　was　put．　Namely，

the　ant，　which　puts　the　pheromone　near　the　food　item　tends　to　be　near

the　food，　and　can　recovery，　t・o　find　t・he　food　again　if　loses　sight　of　the　food．

Then，　the　ratio　to　win　is　increased　according　to　the　number　of　agents，　and

converges　t・he　value　of　1　exceeding　30．　This　resulti　shows　the　pheromone

have　more　effectiveness　in　larger　number　t，han　in　small　number，　namely

it　is　enough　to　say　that・　the　pheromone　st・yle　communication　emerged　in

tLhe　evolutionatry．　process．　lf　the　pheromone　is　used　by　an　ant　agent　for

onl：　itself，　the　ratio　to　win　doesn’t　change　according　to　the　number　of

agents．

　　The　emergence　of　pheromone　style　communication　was　confirmed，　there－

fore　the　evolved　strat；egy　are　investigated　as　next．　ltis　easy　to　reveal　the

evolved　strat・egy　because　the　agent　architecture　in　this　section　is　based

on　tvvro　lay．　ers　neural　networks．　Thtis，　1　can　confirm　the　effects　from　sen－

sory　input，s　to　outputed　actions　by　checking　the　weight　sets　from　input

layers　to　output　layers．　lt　is　simpl：　considered　that　if　the　weight　from

the　input　i　to　the　output　7’　j　s　positive　value，　the　input　i　excites　selecting

the　output　」’　for　the　ant　agent，　oppositely．，if　the　weight　is　negative　value，

the　inpnt　“tl　inhibit，s　selecting　the　output　」’．　Moreover，　the　probability　to

select　the　output，　2’　i’s　decided　according　to　the　sigmoid　function　whose

input　is　calculated　as　the　sum　of　connected　weights，　and　the　effect　of

each　input　is　easily　confirmed．　lf　the　agent　architecture　is　complicated，

for　example，　using　three　lay，　ers　neural　networks，　Q－learning　method，　etc，

to　investigate　obtained　strateg　y　is　diMcult．

　　Fig．　4．18　一　Fig．　4．21　represent　the　weights　from　each　input　to　7　outputs
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as　selected　act，ions．　The　horizontal　axis，　in　each　figure　indicates　t－he　n”m－

ber　of　actions　（see　Ta，b．　4．1），　and　the　vertical　axis　indicates　the　value　of

weights．　lf　the　value　of　each　weight　take．　s　large　positive　value，　the　sen－

sor：　input　strongl：　affects　to　select　the　action　indicated　by，　the　horizontal

index．　Oppositely．　，　if　it　takes　large　negative　value，　the　input　strongly　af－

fects　to　inhibit，　the　indicated　action．　lf　the　absolute　value　of　each　weight，

is　small，　it　affects　selecting　a　little．　The　figure　（a）　in　Fig．　4．18　shows　the

set　of　vvreight・s　from　the　sensory　input　i　i　which　det・ects　whether　the　ant

touches　the　food　item　or　doesn’t．　lt　is　clearly．　showed　that　this　sensory　in－

put，　value　inhibits　the　act，ions　of　move　forward，　backward，　right，　and　left，

and　excites　t・he　actions　of　forcing　the　food　and　putting　the　pheromone．

Forcing　the　food　is　very　important　to　win　this　game　because　it　is　needed

for　ant　agents，　tto　continuously　force　to　the　food　item　once　finding　the

food．　On　the　other　hand，　putt，ing　the　pheromone　is　strongly　connected

to　this　sensory，　input，　thus，　t，he　pheromone　is　oft，en　diffused　when　finding

the　food．　The　intent　of　pheromone　is　considered　as　that，　the　food　item

exists　near　here．

　　The　figures　（b）一　（e）　in　Fig．　4．18一　Fig．　4．19　concern　with　the　sensory

inputs　of　’i・2　一　t；，s，　t・hat　is，　whether　fellow　ant　agent，　exists　at　neighbor　grids

or　doesn’t．　ln　each　figure，　t，he　weights　to　the　forcing　action　take　largest

values．　lti　indica，tes　tthat　the　ant　agent　tends　to　force　if　the　fellow　ants

exist　at　neighbor　grids．　This　reactdion　is　also　considered　as　a　natural　one

to　win　t・his　ants　war　game．　The　sensory　input　in　the　figure　（f）　in　Fig．

4．19　detect，s　whether　t・he　ant　touches　forcing　fellow　ant　or　doesn’t．　This

input　seems　to　be　related　to　the　actions　of　moving　backward　and　putting

the　pheromone．
　　The　figures　（h）一　（j）　in　Fig．　4．20－Fig．　4．21　show　the　weight　set　con－

necting　from　sensory．　inputs　’i7　一　iio，　i．e．，　the　discrete　pheromone　sensors

at　neighbor　grids．　ln　the　figure　（g），　the　sensory　input　i7，　which　is　related

to　the　intensit・：　of　pheromone　atl 　front　grid，　tends　to　affect　selecting　the

act，ions　of　moving　forward　and　moving　to　left．　The　input　is　in　the　figure

（h），　related　t・o　at　backward　grid，　affects　the　action　of　moving　to　right．

The　input・　ig　in　（i），　sensing　the　intensity　of　pheromone　at　right　grid，　af－

fects　the　act，ions　of　moving　to　right　and　staying．　Finally．，the　input　i　io　in

（i）　of　Fig．　4．21，　sensing　at・　left　grid，　affects　to　select　the・action　of　mov－

ing　to　left．　Resultingly．，this　ant　agent　tends　to　prefer　moving　to　strong

pheromone．　These　analyg．　is　of　weights　correspond　to　the　results　observed

in　the　screen　shots．

　　The　graphs　in　Fig．　4．22　and　Fig．　4．23　represent　the　intensities　of　two
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一

ActiOII　Ilo． Action
1 Move　forward
2 Move　backward
3 Move　to　right

4 Move　to　left

5 Stay　at　the　current　grid

6 Force　to　the　food　item　or　the　neighbor　forci：ng　ant

7 Put　the　pheromolle　on　the　ground　of　current　grid

Table　4．1：　The　Action　and　action　number　on　ants　war．

（agentLs”　pheromones，　P（x，　iJ，0），　and　the　position　of　food　item　in　sectional

views　in　the　trial　of　antis　war．　The　vertical　axis　indicates　the　intensity

of　pheromone，　and　the　horizontal　one　represents　the　position　number　of

grids．　The　small　squares　represent　the　food　item．　ln　the　initial　state　（a），

there　is　no　pheromone　on　grids．　After　t　＝＝　40，　it　is　observed　that　there

is　strong　pheromone　near　the　food　item，　thus，　the　gradient　of　density

of　pheromone　is　formed　from　the　food　item　toward　the　borders　of　grids．

In　addition，　Fig．　4．24　represents　the　contour　line　of　the　intJensities　of

pheromone，　P（x，y，O’ j　at　time　t　＝　100　in　the　trial，　and　Fig．　4．25　uses　the

log　scale　of　Z　axis　for　same　t・ime　data．　The　intensities　of　pheromone　take

large　values　pointedly，　near　the　food　items．　From　these　results，　it　seems

that　using　the　gradient，　of　density　of　pheromone　is　valid　to　communicate

each　other　where　t・he　food　it・em　is．

　　The　graph　in　Fig．　4．26　represents　the　transitions　of　the　ratios　of　forcing

ants　and　tthe　number　of　food　items　in　the　trial．　The　horizontal　axis

indicates　the　number　of　game　time，　and　the　left　vertical　axis　indicates

the　value　of　ratJio．　In　addition，　the　right　vert，ical　axis　indicates　the　number

of　food　items　in　the　grid　world．　From　st，art　t，ime　O　to　the　time　about　230

that　one　food　it・em　is　disappeared，　the　ratio　of　forcing　ants　in　each　agent

team　is　quickly　increased．　This　means　that　the　ants　finding　food　items

diffuse　the　attractive　pheromone，　and　ants　sensing　the　pheromone　gather

to　the　pheromone．　Especially，　it　is　observed　that　each　ant　team　could

quickly．　change　the　target　food　item　after　food　item　disappearing，　and　the

number　of　forcing　ants　are　recovered　in　the　progress　of　time．
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（c）The　weights　from　input　i3　to　7　outputs
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Figure　4．18：　The　weights　from　input　ii　一一一　i3　tdo　outputs　in　the　experiment　2－1　（A）．
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（d）The　weights　from　inputJ　i4　to　7　outputs
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（e）The　weights　from　input　is　to　7　outputs
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（f）The　weights　from　input　i6　to　7　outputs
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Figure　4．19：　The　weights　from　input　i4　一　i6　to　outputs　in　the　experiment　2－1　（B），
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（g）The　weights　from　input　i7　to　7　outputs
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（h）The　weights　from　input　is　to　7　outputs
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（i）The　weights　from　input　ig　to　7　outputs
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Figure　4．20：　The　weights　from　input　i7　一　i．g　to　outputs　in　the　experiment　2－1　（C）・
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（j）The　weights　from　input　iio　to　7　outputs
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（k）The　weights　from　inputJ　iii　to　7　outputs
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Figure　4．21：　The　weights　from　input　iio　一　i．ii　to　outputs　in　the　experiment　2－1．
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Figure　4．22：　The　transitions　of　intensity　of　pheromone　in　experiment　2－1　（A）．
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Figure　4．23：　The　transitions　of　intensity　of　pheromone　in　experiment　2－1　（B）．
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4．5．2．2　Result　2　about　Repulsive　Pheromone

In　this　subsection，　1　show　the　another　pheromone　style　communication

obtained　through　evolutionary　process．　This　pheromone　style　commu－

nication　is　name（1　as　repulsive　pheromone　communication　because　the

repulsive　pheromone　works　with　the　opposite　effect　compared　with　the

previous　attractive　pheromone，　namely，　this　pheromone　seems　to　repulse

ant　agents．　Fig．　4．27　shows　the　screen　shots　of　ants　war　with　agents　in

the　final　generat，ion．　ln　each　time，　agents　seems　to　put　the　pheromone

randomly，　and　it　is　diMcult　to　judge　whether　this　behavior　is　effective

for　agent，s一　tto　win　t・his　game　or　not，　thus，　it　will　be　cleared　in　following

discussion．

　At　first，　iti　is　confirmed　whet・her　t・he　evolution　properly　occurred　or

didn’t．　The　Fig．　4．28　and　Fig．　4．29　represent　the　ratio　to　win　against

the　final　populat・ion　and　t，he　transitions　of　H（Output），　1（Output，　Sensor），

Z（Out，put，　Pheromone）　respectivel：．　Compared　with　the　evolutionar：

situation　of　the　attractive　pheromone，　the　ratio　to　win　against　the　final

population　is　increased　more　slowly．　Moreover，　the　emtropy　of　outputs

is　decreased　slowly，　than　in　the　case　of　attractive　pheromone．　From　this

results，　it　is　guessed　that　at　first　stage　of　evolution，　ants　tended　to　put

t，he　pheromone　randoml：　，　and　the　pheromone　worked　like　noise　in　the

world．　Thus，　it　was　diflicult　for　ant　agents　to　emerge　intent　of　pheromone

for　communication．　According　to　the　progress　of　time，　the　intent　of

pheromone　gradually・　emerged，　and　the　emtropy　of　outputs　was　decreased

slowiy．　ln　the　case　of　attractive　pheromone，　it　was　perhaps　caused　by　the

affection　thatt　the　ant　agent　tended　to　put　t，he　pheromone　near　the　food

at　first　stage，　but　this　repulsive　pheromone　was　considered　to　be　caused

witdh　no　such　affection．　ln　addition，　the　information　value　of　sensory

inputs，　1（Output，　Sensor）　converged　to　sinrilar　value　of　the　attractive

pheromone，　but　the　information　value　of　pheromone　inputs，　1（Output，

Pheromone）　converged　to　lower　value　than　the　attractive　pheromone．

The　reason　it　considered　as　that　it　is　easy　for　the　attractive　pheromone

to　have　clear　intent　which　represents　that　there　is　the　food　item　near

here，　b”t　the　repulsive　pheromone　is　used　to　represent　that　the　food　item

doesn’t　exist　near　here．　This　intent　of　repu！sive　pheromone．　i’s　maybe　often

unclear　becaus　e　the　space　in　which　no　food　item　exist　is　larger，　thus，

the　pheromone　tends　not　to　be　unifornily．　These　facts　are　considered

as　the　reason　of　causing　slower　evolution　in　t＋he　repulsive　pheromone

communicatJion．　Fig．　4．30　represents　the　transition　of　the　average　ratio

to　put　the　pheromone　in　this　ey．　periment．　Throughout　the　evolutionary
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Figure　4．27’　The　screen　shots　of　the　ants　war　in　experiment　2－2．
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process，　the　ratio　keeps　high　value．

　Next，　t，he　effect　of　repulsive　pheromone　in　t・he　swarm　condition　is　not，ed．

Fig．　4．31　represents　the　ratio　to　win　against　the　ant　agents　which　were

forbidden　to　put　the．　pheromone　in　various　numbers　of　agents．　This　graph

shows　t，his　repulsive　pheromone　has　an　advantage　to　win　the　game　accord－

ing　to　the　number　of　agents．　Compared　with　the　attractive　pheromone，

the　repulsive　pheromone　is　more　effective　in　the　case　that　it　is　used　by

single　ant　agent，．　This　fact　is　basecl　on　that　the　attractive　pheromone

exerts　once　discovering　the　food　item　but　the　repulsive　pheromone　ex－

ert，s　to　seek　the　fo　o　d　item　on　un－searched　area　from　the　fist　time．　The

advantage　in　larger　number　of　agents　indicates　the　emergence　of　com－

munication　base（1　on　the　repulsive　pheromone．　Thus，　it　is　showed　that

two　kinds　of　pheromone　st：　le　communicat・ion　emerged　of　the　same　agent

architecture　and　evoluteionary　strategy．

　　On　the　other　hand，　the　graph　（a）　in　Fig．　4．32　to　（k）　in　Fig．　4．35

show　the　we，ight，　seti　of　evolved　neural　network．　The　vv’eights　represented

in　the　graph　（a）　is　peculiar　compared　with　the　attractive　pheromone　in

Fig．　4．18．　The　input　ii　detect・s　whether　t・he　ant　touches　the　food　item

at　neighbor　grids　or　not．　ln　t・he　previous　experiment，，　the　vvreights　to　the

action　6　and　7，　namely，　forcing　the　food　it・em　and　pntting　the　pheromone，

are　large　value．　ln　the　case　of　repulsive　pheromone，　the　weight　to　action

6　is　very　large，．　but・　tihe　weighti　to　action　7　is　negative　value，　thus，　t・he

ant　scarcely　ever　puts　the一　pheromone　at　neighbor　grids　of　the　food　item．

Accordingly，　the　gradient　of　the　repulsiv・e　pheromone　takes　smaller　to　the

area　near　food　items．　The　graphs　（b），　（c），　（d）　and　（e）　are　concerned　with

t，he　sensory　inputs　detecting　whether　the　fellow　ant　exists　at　neighbor

grids　or　not．　These　graphs　show　the　characteristic　that　ant　agents　tend

to　force　the　food　item　when　in　contactd　wit，h　the　fellow　ant，s　at　forward　and

right，　grids．　This　characteristic　is　observed　in　screen　shots　of　Fig．　4．27．

In　t，he　graph　（f），　the　weights　from　the　sensory　input　i7，　vyrhich　detects

whet，her　the　ant　touches　the　forcing　fellow　ants　or　not，　to　the　outputs　are

represented．　lt，　is　shown　that　this　input　inhibits　to　select　the　action　of

putting　the　pheromone，　and　this　fact　cont，ributes　to　form　the　repulsive

pheromone．　The　graphs　（g），　（h），　（i），　and　（j）　are　related　to　the　sensory．

inputs　of　the　intensity　of　pheromone　at　the　forward，　backward，　right，　and

lefti　grid　respectively．．　The　graph　（g）　shows　that　the　input　i7　inhibits　to

choose　the　act・ion　of　moving　forward，　namely，　other　actions　are　probably

chosen．　The　graph　（h）　indicates　the　same　aptitude　of　the　sensoryinput　is・

The　sensory　input　’ig　excites　to　select　the　action　moving　to　right，　and　iio
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seems　not　to　affect　to　selec．t　the　actions　concerned　with　move　directions．

Resultingly．　，　tdhese　sp．nsory　inputs　about　the　pheromone　make　ant，　agents

repulse　thp　s，　trong　pheromone　according　to　the　gradient　of　density．　ln

addit，ion，　the　weights　from　these　inpnts　to　the　action　7，　i．e．，　putting　the

pheromone，　t，ake　pog．　itive　values．　Thus，　it　suggests　that　the　ant　agents

tend　to　put　the　pheromone　randomly　in　no　contact　with　the　fellow　ants

or　the　food　it，ems．

　Next，，　the　densities　of　two　agents’　pheromone　and　the　position　of　food

item　are　shown　in　Fig．　4．36，　4．37，　and　4．38　in　each　game　time．　ln

theg．　e　graphs，　the　tendency　that　the　（lensit，ies　of　pheromone　near　the　food

are　smaller　is　observed．　Especiall：　in　these　graphs，　it　is　interesting　that

t，he　densities　of　each　agp．　nt’s　pheromone　seem　to　take　similar　distribution．

Akhough　agentts　in　t，his　experiment　seem　to　put　the　pheromone　randomly，

the　formed　pheromone　space　may　depend　on　the　situation　of　food　items

and　agents．　Aft，er　t，he　food　it，em　disappeared，　t・he　densities　of　pheromone

generall：　t，ake　larger　values　as　shown　in　graphs　（j），　（k）　and　（1）．

　　The　Fig．　4．39　shows　the　dist・ribution　of　densities　of　pheromone，　and　the

Fig．　4．40　shows　the　same　data　with　using　log　scale　for　densit：　values　as

z　axis．　lt　is　（liMcu！t　t・o　specify　the　characteristic　of　repulsive　pheromone

but　it　seems　t，hat　the　densities　of　pheromone　take　larger　values　apart　from

the　food　iten）s．

　　Finally．　t，he　Fig．　4．41　shows　the　transitions　of　ratio　of　forcing　ants　ant・

the　number　of　food　itrems　in　this　experiment．　This　graph　shows　the　ant

agent・s　could　reach　and　force　the　food　items　eMciently，　and　could　recover

to　next　food　itLems　after　disappearing　t，he　t，arget　food　item．
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Figure　4．33：　The　weights　from　input　i4　一一　i6　to　outputs　in　the　experiment　2－2　（B）．
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Figure　4．35：　The　weights　from　input　iio　一　in　to　outputs　in　the　experiment　2－2．
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Figure　4．38：　The　transitions　of　intensity　of　pheromone　in　experiment　2－2　（C）．
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Figure　4．41：　The　transitions　of　ratio　of　forcing　ants　and　the　number　of　food　items　in　the

experiment　’2一’2．

N

158

辱

’　灘“

ゴ詔

脅 鱒．一．羅灘羅難羅職講灘灘麟繍灘雛鞭



’一一一一lr

：
；
》
）
’
⊃
：
U
一
P
：

1

O．9

O．8

O．7

O，6

O．5

O．4

O．3

O．2

O．1

o

　o

N

N

N

N

　s ∀
’

ltiN

?　．一一一．　．．

　N　t”　’S　　、，ノ　　　　　　　　　、

　　　　　　N
　　　　　　N　　　　　　N　　　　　　N　　　　　　　s

N

N

N
s

　N
　NN
Ns　tiX
Ss　ti　X．　．t’s
NXviii’@Xsvt一．itt@SNNx

　　　　　　　　　　＼／へ、

Attractive　Pheromone
Repulsive　Pheromone　一一一一一一一一

　
　
　
　
　
へ
’

　
　
　
　
　
　
㌧

　
　
　
　
　
　
＼

　
　
　
　
　
＼

　
　
　
　
　
＼
、

　
　
　
　
　
　
　
．
／

　
　
　
－
－
ー
ー
見
－
ー
レ

y
ハ
、
、
覧
一
聾
亀

　
　
　
／

　
　
　
　
／

　
　
　
　
、
》

　
　
　
　
＼

X

20 40
60　80　100　　The　number　of　agent

120 140 160

Figure　4．42：　The　ratio　to　win　in　various　number　of　agents．

4．5．3 Discussion

　In　this　subsection，　the　pheromone　style　communications　based　on　the

attractive　pheromone　and　the　repulsive　one　are　discussed．　On　one　hand，

the　attractive　pheromone　might　b　e　emerged　by　the　little　trivial　defiec－

tion　that　the　ant　agent　randomly　generated　at　first　tended　to　put　the

pheromone　when　finding　the　food　items，　or　tended　to　prefer　stonger

pheromone．　On　the　other，　the　repulsive　pheromone　might　be　emerged

by　that　the　ant　agent　generated　at　first　stage　tended　to　dislike　stronger

pheromone，　or　to　broadcast　the　pheromone　indiscriminately．　Then，　these

defiections　had　been　amplified　by　the　selection　pressure　in　the　evolution－

ary．　process　based　on　the　results　of　ants　wars．　1　can　say　that　such　deflec－

t・ion　causes　the　emergence　of　communicat・ion，　but　it　is　diMcult　to　answer

what　kind　of　deflection　enables　agents　to　emerge　communication，　namel：　，

the　reaction　to　putted　pheromone，　t，he　situation　to　put　t，he　pheromone，

or　bot，h．　Moreover，　it　is　very　important，　fact　that　these　amplifications

of　deflections　were　related　to　anneal　the　strategy．　of　agents．　Therefore，

1　consider　that　the　source　of　emerged　communication　is　the　agents’　en－

vironment　in　that｝　the　communication，　which　hasn’t　yet　emerged　at　first

stage　of　the　evolution，　enables　swarms　of　agents　to　win　wars　for　their
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survivals．　If　the　environment　of　agent・s　doesn’t，　need　agents　to　communi－

cate　each　other，　the　cormnunication　will　nott　be　produced　t，hroughout　the

evolution．

　Here，　t，he　question　naturally　arises　which　pheromone　is　more　effective

for　agents，　the　attractive　pheromone　or　the　repulsive　one．　To　investigate

this　question，　the　additional　experiment　were　run．　ln　the　experiment，

1　prepared　two　types　of　ant，　agents　based　on　the　attractive　pheromone

and　t，he　repulsive　one．　These　agents　were　selected　from　the　GA　popula－

tions　in　the　final　generation，　Then，　tJhese　agents　were　fought　in　various

numbers　of　from　5　to　150，　and　the　ratio　to　win　against　each　opponent

were　measured．　The　Fig，　4．42　showg．　t，he　transitions　of　average　ratios

to　win　against　the　opponent　according　to　the　numbers　of　agents　in　30

ants　war　galnes．　The　horizontal　axis　indicates　the　number　of　agents，　a皿d

the　vertical　indicates　the　ratios．　The　sum　of　ratios　in　each　number　of

agents　is　always　1．　This　graph　shows　very．　stimulating　result　that　the

ant　agents　ba，sed　on　the　attractive　pheroinone　are　weaker　in　s　ituations　of

few　number　of　agents，　but　gradually　stronger　according　to　the　numbers

of　agent，s，　and　strength　of　bot・h　agents　are　changed　each　other．　Over　the

number　of　120，　the　agents　based　on　the　attractive　pheromone　are　ad－

mittiedly．　stronger　than　the　agents　based　on　the　repulsive　pheromone．　ln

addition，　strength　of　both　agents　are　almost　balanced　about　the　number

of　80　agents，that　is　t＋he　default　agent，　number　used　in　the　evolutionary

scenarios．　Although　it　has　been　shown　in　the　previous　subsections　already

that　each　pheromone　is　effective　in　large　number　of　agents　compared　with

no－pheromone　agents，　effect・iveness　of　pheromones　is　surprisedl：　different

with　each　other．　ln　the　case　of　t；he　attractive　pheromone，　it　is　easily　e：　一

pected　that　the　effect・iveness　of　pheromone　is　increased　according　to　the

number　of　agents　because　the　effect　of　attractive　pheromone　works　once

one　agent　dig．　covers　the　food　items，　and　second　discovering　ant，　third　one，

fort，h　one，　etc．，　attracts　other　ants．　The　effect，　to　attract　is　stronger　ac－

cording　to　the　number　of　ants　diffusing　the　pheromone　just　as　emergent

phenomenon．　ln　another　case　of　the　repulsive　pheromone，　the　pheromone

is　rather　used　as　t・he　earmark　of　already　searched　area　than　the　informa－

tion　for　interaction　each　other．　This　effect　is　useful　in　proper　number　of

agents，　but　it　would　be　anarchy　in　large　number　of　agent・s　because　many

ant　agents　diffuse　t・he　pheromone　here　and　there，　and　effective　gradient　of

densitieg．　cannot　be　formed．　This　result　is　very　interesting　to　investigate

t，he　emergence　level　of　swarm　b　ehaviors．
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4．6 Conclusions

In　this　chapter，　1　defined　the　ants　war，　in　which　ant　agents　are　evolved

through　the　GA　to　survive，　and　made　s．　everal　computational　experiments

based　on　two　types　of　agents，　based　on　the　continuous　pheromone　sensor，

and　the　discrete　pheromone　sensor．　ln　the　continuous　pheromone　sensor，　I

confirmed　three　types　of　evolved　agents，　namely．　，　the　drifting　ants　without

a　pheromone，　the　ants　drifting　up　and　down　with　the　primitive　pheromone

communication，　and　the　marching　ants　with　the　pheromone．

　In　the　e：　perime，nt，s　concerning　wit，h　the　discrete　pheromone　sensor，

1　confirmed　the　emergence　of　communication　based　on　the　attractive

pheromone　and　the　repulsive　pheromone，　which　have　opposite　character－

ist，ics．　Moreover，　1　disc．ussed　the　emergence　and　effectiveness　of　pheromone

stty．　le　communic．ation　by，　using　of　several　quant，itative　evaluable　indicators．

N
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In　this　（loctoral　dissertation，　multi－agent　sy．　st，ems　were　focused　as　in－

telligent　problem　solving　sy．　stems，　in　which　autonomous　agents　behave

based　on　local　informations　for　achievenient　of　given　tasks．　Especially．，

t，he　interaction　among　agentis　plays　ver：，　important　role　to　emerge　whole

ratioal　behavor　by　the　base　that　t・he　tota1　behavior　caused　by　indivisual

agent　behavior　exceeds　mere　sum　of　comp　onents　of　systems．　Therefore，

it　is　easily　recognized　that　the　commiunication　is　one　of　best　way　for

agents　to　intl eract　each　other．　For　designers　of　multi－agent　systems，　it　is

needed　to　const・ruct　reasonable　communication　which　has　enough　ability

to　emerge　total　int・elligence　of　agents　sy．　s，　tems，　but　it，　is　naturally　diM－

cult・　issue　alike　many　ones　about　learning，　adaptiveness，　planning，　and　so

forth．　ln　chapter　1，　the　recent　works　and　issues　about　mu！ti－agent　sys－

tems　were　surbeyed，　and　two　types　of　coinmunication　forms，　the　direct

communication　and　the　indirect　communication　were　described．　For　the

effective　communication　of　multi－agent　systems，　1　forcused　on　real　ant

colony　system　in　which　many　ants　excellentl：　keep　their　colony．　ln　ants

colony，　each　aエlt　plays　various　roles　with　oarganizing　ability　based　on　in－

teractions．　The　pheromone，　which　is　chemical　substances，　is　used　for　ants

as　one　of　communication　mean．　The　pheormone　has　enough　flexibility

and　adaptabilit：　for　real　ants　colon：　．　Thus，　this　pheromone　communi－

cation　was　introduced　to　multi－agent　systems，　and　the　formalization　of

pheromone　stJyle　conrmunicat，ion　for　multi－agent　systems　was　described．

On　t・he　other　hand，　several　works　based　on　pheromone　style　conrmu－

nication　were　surbeyed　according　to　two　categories，　sim．ulation　models

of　pheromone　styie　conm　tunications，　and　ant　colony　optimization　algo－

rithms．　Epsecially，　the　ant　colony　algorithm　originally　proposed　by　col－

orni　et　al．　were　circumstancially　introduced　as　one　of　most　famous　agent

sytems　based　on　pheromone　styie　coinmunications．　Resultingll：　，　chapter

1　concearned　with　multi－agent　systems　based　on　pheromone　style　com一
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mrmication，　and　described　about　the　design　concept　of　pheromone　style

commlmicat，ion．

　In　chapter　2　and　3，　t・he　applications　of　multi－agent　sy．　stems　baged　on

the　pheromone　st：　le　conm）unication　were　focused　on　to　solve　some　kinds

of　combinatorial　optiinization　problems．　ln　the　chapter　2，　the　ant　al－

gorithm　by，　Colorni　et　al．　vyTas　picked　up　for　solving　traveling　salesman

problems．　The　ant　algorithin　has　many　ant　agent・s，　each　of　which　in－

dependently　searchs　the　problem　space　by　moving　from　a　city　to　city．

accor（ling　to　both　of　local　information　caused　by　the　characteristics　of

the　problems　and　global　information　caused　by　the　pheromone．　The

pheromone　are　used　to　exchange　global　information　about　the　solved

problem．　However，　ant　agents　of　the　ant　algorithm　are　based　en　same

behavioral　strategy，　and　it　is　not　expected　to　emerge　total　inconceivable

abilit：　exceeding　mere　sum　of　agentJ　abilities．　Therefore，　the　concept　of

mult・i　ant　colonies　were　introduced　to　emerge　the　swarm　intelligence　using

two　types　of　pheromone　effectis，　i．e．，　positrive　pheromone　effects　and　neg－

ative　pheromone　ettects．　Agents　belonging　to　ea＋ch　colony　indepenclently

behave　like　tdhe　original　ant　algorithm　but　the　colony　level　interactions

based　on　pheromone　effects　cause　to　cont，rol　whole　behaviors　of　ant　agents

on　each　colony，　．　The　behaviors　of　colonies　are　affected　each　ot・her，　and

the　effectivenes．　s　of　colony　lev－el　interactions　are　worked．　The　comput，er

exp　eriment・s　for　several　traveling　salesman　problems　were　made，　and　the

effectiveness　of　proposed　multple　ant　colonies　algorithm　was　revealed．

　　Chapter　3　concearned　wit・h　problem　solving　based　on　coordinated　be－

havior　of　agents．　The　dist，ributed　search　algorithm　was　proposed　to　solve

vehicle　routing　problems　which　is　known　as　harder　tthan　traveling　sales－

man　problems．　ln　the　algorithm，　there　are　several　vehicle　agents，　and

each　agent　independently　seatches　own　vehicle　route．　ln　search　process，

the　competition　situations，　in　which　each　agent　wants　to　use　same　cities

each　ot，her，　oftren　occurs　in　order　to　construct　more　preferable　rout．　Thus，

to　resolve　such　conpetition　situations，　pheromone　style　communication

were　introduced　as　imprints　which　represent　degrees　of　importance　of

cities　for　agents．　Each　vehicle　agent　could　construct　coordinated　rela－

tions　between　ot，her　agents　based　on　pheromone　style　communication．

Throughout　computer　experiments，　the　effectiveness　of　pheromone　style

communication　in　distributed　search　algorithm　was　confirmed．

　　Chapter　4　was　related　to　t，he　eovolutionary．　emergence　of　pheromone

style　comunication　rather　than　the　application　of　pheromone　style　com－

munication．　In　the　investigation　of　pheromone　style　conrmunication，　ants
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war　was　proposed．　ln　this　game，　there　were　ant　agents　constructed　by

t，he　neural　ne　tworks，　and　each　agent　team　on　ants　war　gathers　more　food

items　than　t，he　opponent　in　order　to　survive　in　the　evolutionary　mech－

anisn）s　base（1　oii　the　genet・ic　algorithm．　ln　addition，　two　t，ypes　of　phe－

ormone　sensors，　i．e．，　the　continuous　pheromone　sensor　and　t，he　descrete

pheromone　sensor，　were　adopted　as　the　pheromone　sensor　of　agents．　ln

the　experimental　cases　of　the　continuous　pheromone　sensor　agent，，　three

types　of　agents　emerged　throughout　evolutionary　process，　namely，　the

drift，ing　ants　withont　a　pheromone，　the　ants　drifting　up　and　down　with　the

primitive　pheromone　style　cormnunication，　and　the　marching　ants　with

the　pheromone．　ln　the　cases　of　the　descrete　pheromone　sensor，　two　types

of　agents　based　on　the　attractive　pheromone　and　the　repulsive　one　were

observed　in　the　comput，er　experiments．　These　pheromone　effects　had　an－

tagonistic　characteristiic，　but　tJhe　both　of　effects　of　these　pheromones　were

advantage　against　llo　pheromone　ant　agents．　Especially．　，　the　emergence　of

pheromone　style　communication　were　investigated　in　various　points．　The

mesuared　information　value　about　pheromone　clearl：　showed　t，he　emer－

gence　of　intent　of　pheromone．　The　experiments　in　changing　the　number

of　agent，s　showed　t・he　level　of　emergent　behavior　based　on　evoluved　phe－

ormone　communications．　As　results　of　chapter　4，　the　possibility，　effec－

tiveness　and　emergence　of　pheormone　style　corr）munication　w　ere　cleared

based　on　ants　war　game．

　　Finally，　1　conclude　this　dissertation　w’ith　following　i’tems．

e　The　pheromone　style　communication　is　ver：　effective　way　for　n　Lulti

　　agents　to　interact　with　each　other　in　order　to　perform　given　tasks．

e　The　pheromone　style　communication　is　useful　to　construct　coordi－

　nated　relationship　among　agent，s．

e　lt，　ig．　poss．　ible　for　designers　to　design　effective　pheromone　style　com－

　munication　according　to　the　objectives　of　designed　agent　systems．

e　The　evolutionary　design　of　pheormone　style　communication　and　agent

　　strategy　is　enough　possible．

e　The　emergence　level　of　agents　based　on　pheromone　sty．　le　communi－

　　cation　is　high．
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