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1 Введение

1.1 Актуальность работы

Интерес к муравьиным алгоритмам (Ant Colony Optimization Algorithm или ACO) сильно возрос в последнее время [1]. Использование ACO алгоритмов помогают при решении сложных комбинаторных задач таких, как:

1) задача оптимизации маршрутов,

2) задача коммивояжера,

3) задача о раскраске графа,

4) задача оптимизации сетевых графиков,

5) задача  о календарном планировании.

Муравьиные алгоритмы также могут быть использованы в задачах о динамической оптимизации процессов в распределенных нестационарных системах, например, трафика в телекоммуникационных сетях.

Чаще всего ACO алгоритмы применяются к NP-полным задачам, позволяя найти качественные субоптимальные решения за короткое время. Так же муравьиные алгоритмы применяются в задачах динамического нахождения кратчайшего пути, возникающих при работе с телекоммуникационными сетями. Благодаря успеху применения ACO алгоритмов в решении научных задач его так же стали использовать при решении промышленных задач [1].

Важным свойством муравьиных алгоритмов является неконвергентность: даже после большого числа итераций одновременно исследуется множество вариантов решения, вследствие чего не происходит длительных временных задержек в локальных экстремумах. Все это позволяет рекомендовать применение муравьиных алгоритмов для решения сложных комбинаторных задач оптимизации.

Большая часть задач, для которых используется муравьиный алгоритм, является вычислительно сложными. При этом ACO алгоритмы хорошо подходят для решения параллельными методами, так как муравьи действуют независимо и асинхронно друг от друга. Для увеличения вычислительной мощности приложений, использующих муравьиные алгоритмы, можно применять грид-технологии. Это позволит запускать алгоритм большее количество раз и, следовательно, увеличить точность получаемого решения.
В этой работе ставилась задача разработать систему для параллелизации ACO алгоритмов с использованием системы Condor.

1.2 ACO algorithms или муравьиные алгоритмы


В основу муравьиных алгоритмов оптимизации положена имитация жизнедеятельности муравьиных колоний. При этом колония рассматривается как многоагентная система, в которой каждый агент (муравей) действует автономно по несложным правилам. Несмотря на простоту поведения каждого агента в отдельности, поведение всей системы получается очень разумным.

ACO алгоритмы исследуются европейскими учеными с середины 90-х годов. На сегодняшний день получены хорошие результаты для оптимизации таких сложных комбинаторных задач, как задача коммивояжера, задача оптимизации маршрутов грузовиков, задача раскраски графа, квадратичная задача о назначениях, задача оптимизации сетевых графиков, задача календарного планирования и многие другие [8]. Особенно эффективны муравьиные алгоритмы при динамической оптимизации процессов в распределенных нестационарных системах, например, трафика в телекоммуникационных сетях.

Муравьиные алгоритмы представляют собой вероятностный жадный алгоритм, где вероятности вычисляются, исходя из информации о качестве предыдущих решений. Сходимость гарантирована, то есть в любом случае мы получим оптимальное решение, однако скорость сходимости неизвестна [7].

Идея ACO алгоритма – моделирование поведения муравьёв, использующая их способность быстро находить кратчайший путь от муравейника к источнику пищи и адаптироваться к изменениям условий, находя новый кратчайший путь к пище. При движении муравей метит свой путь феромоном, который служит информацией, используемой другими муравьями для выбора пути. Это простое правило поведения и позволяет муравьям находить новый путь, если старый оказался недоступным.

Любой муравьиный алгоритм, независимо от модификаций, представим в следующем виде:

• Пока (условия выхода не выполнены) 

1. Создание муравьев

• Определение стартовой точки, куда помещаются муравьи

• Задание начального уровня феромона. Это делается для того, чтобы на начальном шаге вероятности перехода в следующую вершину не были нулевыми. 

2. Поиск решений 

3. Обновление феромонов

4. Дополнительные действия {опционально} 

Поскольку в основе ACO алгоритма лежит моделирование передвижения муравьёв по различным путям, то такой подход может стать эффективным способом поиска рациональных решений для задач оптимизации, допускающих графовую интерпретацию. Ряд экспериментов показывает, что эффективность муравьиных алгоритмов растёт с ростом размерности решаемых задач оптимизации.

Достоинством муравьиных алгоритмов является то, что они опираются на память обо всей колонии вместо памяти только о предыдущем поколении, меньше подвержены неоптимальным начальным решениям (из-за случайного выбора пути и памяти колонии), а так же могут использоваться в динамических приложениях (адаптируются к изменениям).

1.3 Виды распараллеливания ACO алгоритмов


Распараллеливание алгоритмов становится все более популярным в последние годы. Независимость и асинхронность действий муравьев делают ACO алгоритмы очень удобными для параллельного исполнения [2]. 


Параллельные муравьиные алгоритмы, в основном, разрабатываются для параллельных систем, где все процессоры или рабочие станции одинаковы, или для централизованных систем, где центральный процессор распределяет задание между остальными процессорами. В последнем случае центральный процессор может руководствоваться скоростью выполнения заданий, то есть отсылать меньше работы на более медленный процессор.

Общим для всех параллельных муравьиных алгоритмов является то, что построение единичного решения и оценка его качества никогда не делится между процессорами, а выполняется на одном. Чаще всего, на каждом процессоре размещается больше, чем один муравей. Муравьи на одном процессоре, взаимодействующие более тесно друг с другом, обычно называются колонией.

Параллельные ACO алгоритмы могут классифицироваться по следующим критериям:

· Параллелизация обычного алгоритма или применение специально разработанного параллельного. При распараллеливании обычного муравьиного алгоритма его оптимизационные характеристики не изменяются. Специально разработанные алгоритмы меняют обычный ACO алгоритм так, чтобы при параллельном исполнении он работал эффективнее. Один из подходов – производить обмен информации не на каждой итерации. Это может быть также полезно, так как колонии  на различных процессорах могут работать с разными областями поиска.

· Централизованный или децентрализованный подход к распараллеливанию. В первом случае один процессор собирает полученные решения, обновляет значения феромонов и рассылает результат по остальным процессорам. В случае децентрализованного подхода каждый процессор обновляет феромоны самостоятельно, используя данные, полученные с других процессоров.

Муравьиные алгоритмы с несколькими колониями муравьев на каждом процессоре называются мультиколониальными. При этом значения феромонов в каждой из колоний не обязательно совпадают. Этот вид алгоритма также хорошо подходит для распараллеливания, поскольку уменьшает количество данных, необходимых для пересылки. Также такие алгоритмы чаще всего распараллеливаются децентрализованным способом.


Другая классификация параллельных муравьиных алгоритмов производится в зависимости от соотношения вычислений и коммуникаций между муравьями. Существуют крупно- и мелкомодульные модели. В первом случае большие подмножества муравьев связаны с одним процессором, и обмен информацией происходит редко. В случае мелкомодульной модели лишь небольшое количество муравьев привязано к каждому процессору, а обмен информацией между процессорами происходит регулярно.


Параллельные муравьиные алгоритмы различаются по способу пересылки данных и топологии:

· При каждом обмене информацией вычисляется лучшее решение и рассылается на другие процессоры.

· Процессоры образуют виртуальное направленно кольцо. При обмене информацией лучшее решение данного процессора пересылается следующему по направлению кольца [5].

В данной работе используется централизованный подход к распараллеливанию муравьиных алгоритмов. При этом на каждом компьютере кластера размещается по одной колонии муравьев. После завершения работы каждой колонии полученные графы пересылаются на центральный компьютер, где сливаются в один граф. Далее этот граф пересылается каждому компьютеру кластера.
1.4 Грид-технологии
Грид – географически распределенная инфраструктура, объединяющая множество ресурсов разных типов (процессоры, долговременная и оперативная память, хранилища и базы данных, сети), доступ к которым пользователь может получить из любой точки, независимо от места их расположения [4]. Грид предполагает коллективный разделяемый режим доступа к ресурсам и к связанным с ними услугам в рамках глобально распределенных виртуальных организаций, состоящих из предприятий и отдельных специалистов, совместно использующих общие ресурсы. В каждой виртуальной организации имеется своя собственная политика поведения участников, которые должны соблюдать установленные правила. Виртуальная организация может образовываться динамически и иметь ограниченное время существования. 

Впервые полнофункциональные прототипы грид-систем стали использоваться в проекте Distributed Computing System (DCS) project вначале 70-х годов, над которым велись работы в Калифорнийском Университете под руководством Дэвида Фарбера. Технология описывалась следующим образом:  «Кольцо (сеть), работающее как одна очень гибкая система, на которой отдельные узлы (компьютеры) могут запрашивать задачи». Эта схема достаточно схожа с тем, как вычислительные возможности используются на гриде. Однако, в 80-х годах данная технология была практически полностью заброшена, так как сложности администрирования и вопросы безопасности, связанные с выполнением вашей задачи на компьютере, которым вы не можете управлять, казались (и до сих пор могут казаться) непреодолимыми.

Понятие грид было разработано Яном Фостером, Карлом Кессельманом и Стивом Тьюком. Они также стояли и у истоков формирования первого стандарта конструирования грид-систем, свободно распространяемого программного инструмента с открытым кодом Globus Toolkit. Этот стандарт объединил в себе не только управление хранением данных, но и управление процессорным временем, движениями данных, обеспечением безопасности, контролем состояний, а также инструменты для разработки дополнительных сервисов. Его инфраструктура включает переговоры о соглашении, механизмы уведомления, триггерные сервисы и агрегирование информации. Globus Toolkit по-прежнему остается стандартом для создания решений на базе грид-технологий, тем не менее, было создано большое число других средств, включающих в себя определенное количество сервисов, необходимых для создания промышленного грида.

В 1999 году была создана Global Grid Forum (GGF) – организация, способствующая дальнейшему развитию Globus Toolkit. В 2002 году GGF при сотрудничестве корпорации IBM в рамках версии Globus Toolkit 3.0 была представлена новая системная разработка Open Grid Services Architecture (OGSA), включившая в грид понятия и стандарты веб-сервисов. В этой архитектуре грид-сервис является специальным типом веб-сервиса, что позволяет работать с ресурсами грид на базе стандартных интернет-протоколов.

В своей статье “What is the Grid? A Three Point Checklist ” [3] в 2002 году Ян Фостер формирует простой список свойств, которыми обладает грид:

· позволяет координировать использование ресурсов при отсутствии централизованного управления этими ресурсами (Грид интегрирует и координирует ресурсы и пользователей, которые находятся в разных местах, например, персональный компьютер пользователя и центральный компьютер, разные административные отделения одной компании или разные компании, и направляет участникам уведомления о гарантиях, страховке, платежах, членстве и т.д. Если это не так, мы имеем дело с локальной системой управления);

· использует стандартные, открытые, универсальные протоколы и интерфейсы (грид строится на базе многоцелевых протоколов и интерфейсов, позволяющих решать такие фундаментальные задачи как аутентификация, авторизация, обнаружение ресурсов и доступ к ресурсам. Если это не так, мы имеем дело со специализированной прикладной системой);

· должен нетривиальным образом обеспечивать высококачественное обслуживание (грид позволяет использовать входящие в его состав ресурсы таким образом, чтобы обеспечивалось высокое качество обслуживания, касающееся, таких параметров, как время отклика, пропускная способность, доступность и надежность, при этом совместное использование ресурсов различных типов, соответствующих сложным запросам пользователей, делает выгоду от использования комбинированной системы значительно выше, чем от суммы ее отдельных частей).

Кроме вышеперечисленных свойств, также основными считаются следующие свойства грида:

· работа с данными и с вычислениями;

· обеспечение безопасности;

· предоставление возможности отслеживания за ходом выполнения работ;

· обеспечение поддержки различные сред программирования.

2 Система Condor
2.1 Введение
Для управления выполнением задачи на гриде была выбрана грид-инфраструктура Condor, разработанная при университете Wisconsin–Madison.

Condor – специальная система по управлению рабочей нагрузкой при выполнении задач, требующих большого объема вычислений. Как и другие подобные системы, Condor поддерживает механизм очередности заданий, установки приоритетов для них, а также возможность контроля и управления ресурсами. Получая задание, Condor помещает его в очередь, а затем выбирает где и как его выполнить в зависимости от настроек, заданных пользователем.

В системе Condor используется механизм ClassAd, который предоставляет возможность гибкой и многофункциональной балансировки между запросами на ресурсы (заданиями) и их наличием (рабочие станции). Для заданий могут быть установлены требования и предпочтения к выполнению.  Для рабочих станций существует возможность определения требований и предпочтений к заданиям, которые будут выполняться на них [9].
2.2 Методология программирования под Condor

Основные шаги, необходимые для запуска приложения, использующего систему Condor:

- Подготовка кода.

Приложение, запущенное на Condor, исполняется в фоновом режиме, поэтому оно  не может содержать интерактивный ввод или вывод. Condor перенаправляет вывод на консоль (stdout и sterr) и ввод с клавиатуры (stdin) в файл, поэтому перед запуском приложения требуется создать необходимые файлы с правильными входными данными для программы.

- Condor Universe.

Система Condor имеет несколько сред окружения (называющихся universe), в которых могут быть запущены программы. Две самые распространенные из них - standard universe и vanilla universe. Стандартная среда окружения имеет широкий спектр возможностей (например, перенос незаконченной программы на другой компьютер), но требует обязательной перекомпиляции запускаемого приложения. Vanilla universe позволяет запускать программы, которые не могут быть перекомпилированы, но обладает меньшими возможностями.

- Submit description file.

В управляющем файле Condor задаются детали исполнения программы, такие как файл для запуска, название файлов с входными данными, операционная система, необходимая для запуска приложения. Также в этом файле задается количество запусков программы.

2.3 Condor’s ClassAds
Condor позволяет эффективно управлять распределением задач между компьютерами, что является ключевым моментом для среды высокопроизводительных вычислений. Системы управления распределением ресурсов других вычислительных кластеров прикрепляют свойства к самой очереди заданий, в результате чего появляются сложности в определении, какую очередь следует выполнять, а также постоянная необходимость в добавлении и исправлении свойств очереди для удовлетворения требований пользователя. Condor, в свою очередь, использует ClassAds, упрощающие управление подачей заданий пользователя. 

Все компьютеры описывают свои свойства, и динамические, и статические, такие как:

- доступная память, 

- тип ЦП, 

- скорость ЦП, 

- объем виртуальной памяти, 

- физическое местоположение,

- загрузку в настоящий момент

в список предлагаемых ресурсов – ClassAd. Также в нем определяются условия, при которых данный компьютер будет выполнять задачи, и каким заданиям будут отдаваться предпочтения. Пользователи определяют требования к ресурсам во время подачи задания в ClassAd. Эти требования определяют как обязательные, так и желательные ресурсы, необходимые для выполнения задания. Condor сопоставляет ClassAds заданий и ClassAds компьютеров, проверяя что требования в обоих случаях удовлетворяются.

3 Реализация ACO алгоритма с использованием системы Condor
3.1 Цель работы и постановка задачи


Целью работы является увеличение производительности заданного муравьиного алгоритма, то есть возможность его запуска для большего числа поколений с большим количеством муравьев в каждом поколении, что позволяет добиться большей точности решений.

Для достижения поставленной цели была выбрана грид-инфраструктура Condor, позволяющая эффективно управлять процессом распараллеливания алгоритма. Поэтому целью работы также можно назвать освоение системы Condor. 

Была поставлена задача разработки приложения, позволяющего вычислять заданное количество сценариев перестановки геномов в зависимости от начального значения феромона; создание управляющего файла для системы Condor, позволяющего запускать описанное выше приложение с определенными заданными параметрами; а также изучение зависимости количества полученных сценариев от значения феромона, добавляемого на пройденный муравьем путь.

3.2 Теоретические основы

3.2.1 Сценарии перестановки геномов

Геномы современных видов были сформированы множеством эволюционных механизмов, одним из которых является перестановка геномов. Предположение о том, что между наследственным и текущим геномом могли быть перестановки, обеспечивает понимание механизмов молекулярного развития. 

Вычисление минимального количества перестановок между геномами – расстояние между ними – хорошо изученная биоинформатическая задача. Нахождение последовательности шагов, соответствующих расстоянию между геномами, - связанный вопрос. Алгоритм поиска этой последовательности – алгоритм поиска оптимального сценария. Существуют достаточно быстрые алгоритмы нахождения единственного сценария между геномами, тогда как, на самом деле, сценариев гораздо больше. Поэтому встает вопрос о нахождении набора сценариев, которые были бы и оптимальными, и в то же время, правдоподобными с точки зрения биологии. Один из возможных подходов – сокращение  пространства поиска с помощью добавления биологических ограничений. 

3.2.2 Сценарии перестановки геномов: основные термины 

Стандартным способом кодирования мультихромосомных геномов является подписанные перестановки геномных маркеров. Хромосома π = (π
[image: image1.wmf]1

,..π
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) представляется последовательностью геномных маркеров. N-хромосомный геном Π определяется как множество хромосом {π
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}. Маркеры принимают значение от 1 до n и могут встречаться в геноме только один раз, также хромосома π = (π
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) и -π = (-π
[image: image7.wmf]m

,..-π
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) эквивалентны [6].
Каноническая форма представления геномов: (1) первый маркер в каждой хромосоме по абсолютному значению меньше, чем последний, (2) хромосомы сортируются по первому маркеру

Пример: геном Π имеет три хромосомы π
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 = (-3, 1, 5, 4), π
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 = (7, 6) и π
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 = (9, 2, -8). В канонической форме он выглядит так: π
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 = (-6, -7), π
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 = (-3, 1, 5, 4) и π
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 = (8, -2, -9).
Для формирования графа перестановок рассматривается стандартный набор перестановок (мутаций), применимых к геному: инверсия, слияние, транспозиция, деление.

Граф перестановок G=(V, E) – граф, каждая вершина которого – уникальный мультихромосомный геном. Дуги представляют геномные перестановки, то есть два генома Π и Γ смежны тогда и только тогда, если d(П, Г) = 1 (d – функция расстояний).

Сценарий между n-хромосомными геномами П и Г – это последовательность S = (П
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), такая что

· для любого i є [0, m], П
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 – n-хромосомный геном,

· П
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 = П, П
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 = Г,

· для любого i є [0, m-1], d(П
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, П
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+

i

) = 1.

Тогда если m = d(П, Г), то S – оптимальный сценарий.

Последовательность S, такая что m = d(П, Г)+α и без циклов называется α-оптимальным сценарием.

Любой путь в графе G соответствует одному сценарию, и количество оптимальных сценариев между геномами П и Г соответствует количеству кратчайших путей между П и Г.

Хранение графа G целиком невозможно даже для маленьких n. Использование АСО  алгоритма позволяет выбрать подмножество геномов и ребер, на которых можно рассматривать подходящие и достаточно разнообразные эволюционные сценарии.

3.2.3 Вычисление последовательностей перестановок с использованием ACO алгоритма

Необходимо найти оптимальные и α-оптимальные сценарии для двух заданных геномов П и Г [6].

Изначально в граф G записываются только два генома: начальная вершина П (муравейник) и конечная вершина Г (источник пищи). Количество феромона хранится на ребре и обозначается t
[image: image22.wmf]e

, где e – ребро. Для муравья, находящегося в данной вершине, количество феромона на исходящих ребрах рассматривается как вероятность выбора ребра для следующего хода. 

Рассматривается S поколений муравьев с А муравьями в каждом поколении. В каждом поколении каждый муравей начинает из П и пытается достигнуть Г независимо от других муравьев. Каждый муравей строит свой путь Т=(е
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,..е
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) за k шагов. Когда все пути посчитаны, феромон добавляется у всех ребер, участвующих в каждом пути, чтобы стимулировать (или наоборот) следующее поколение муравьев к выбору определенных ребер. Количество феромона, которое муравей оставляет на ребре е вычисляется по формуле Δt
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 = 1/(k-d+1), где d=d(П, Г). Для каждого ребра из Т t
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 = t
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 + Δt
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.

Наконец, моделируется процесс испарения феромонов с помощью коэффициента испарения ρ (0<= ρ <=1). Когда каждый путь в поколении закончен, значение феромона каждого ребра обновляется t
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 = ρ * t
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. Так как граф G большой, рассматриваются не все теоретически возможные ребра, а только те, которые уже были записаны.

При завершении пути Т каждое ребро е из Т такое, что t
[image: image31.wmf]e

 >= ε (ε – определено заранее), сохраняется, также, как и связные вершины. Чтобы размер графа оставался ограниченным, из него удаляются ребра такие, что t
[image: image32.wmf]e

 < ε, и вершины, не имеющие соседей (за исключением П и Г).

Алгоритм прекращает свою работу, когда количество поколений равно S. S определяется экспериментально, исходя из числа подходящих сценариев, которое необходимо найти.

Изначально граф G очень большой и имеет множество циклов, поэтому путь муравья может быть бесконечным. Чтобы решить эту проблему вводятся три различных значения феромона: t
[image: image33.wmf]g

 – для хорошего ребра, которое приближает муравья к Г, t
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 – для нейтрального ребра, t
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 – для плохого ребра. То есть для любых вершин v, u и ребра e, соединяющего их, феромон t может быть:

· t
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, если d(u, Г) = d(v, Г)-1,

· t
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, если d(u, Г) = d(v, Г),

· t
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 , если d(u, Г) = d(v, Г)+1.

Для каждой вершины эти значения нормализуются делением их на количество исходящих ребер соответствующего типа. Это сделано из-за того, что если у вершины большое число исходящих ребер, но только малая часть из них – хорошие, то вероятность выбора неправильного направления увеличивается.

Влияние значения добавляемого феромона высоко, когда муравей впервые проходит по ребру или для редко посещаемых вершин. Для часто посещаемых областей графа это влияние гораздо ниже. Если t
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, то это - классическая ситуация, если же t
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 > 0 = t
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, то исследуются только оптимальные сценарии [6].

3.3 Описание алгоритма

В цикле:

На каждом компьютере кластера выполняется:

graph  <-  input_graph(input)

aco()

out.i  <-  output_graph(graph)

На центральном компьютере:

graph[i]  <-  input_graph(out.i)

while n  >=  2

do

for i  <-  0 to n  /  2  -  1




graph[i]  <-  join_graph(graph[2  *  i], graph[2  *  I  +  1])

if n  /  2  <>  0

then



graph[n  /  2]  =  graph [n  -  1]



n  =  n  /  2  +  1

else



n  =  n  /  2

input  <-  output_graph(graph[0])

graph  <-  input_graph(input)

output_scenarios(graph)


На каждом компьютере выполняются следующие действия:

1. Чтение графа из файла.

2. Выполнение ACO алгоритма.

3. Запись измененного графа в файл.

Структура хранения графа в файле. Первыми записываются две вершины: начальная (источник) и конечная (сток). Далее записываются тройки: исходящая вершина ребра, входящая вершина ребра и вес ребра (феромон).

Пример записи вершины:

G [label="-27 28 29 30 $ -14 -13 -12 -11 -10 18 -20 -19 $ -9 -8 -17 $ 1 2 3 $ 4 5 $ 6 7 $ 15 16 $ 21 22 23 24 25 26 "];

Пример записи феромона:

[label="0.215234"];

Выполнение ACO алгоритма происходит в процедуре aco(). В цикле по количеству поколений запускаются два вложенных цикла по количеству муравьев в поколении. В первом вложенном цикле вызывается процедура ant_move, реализующая движение муравья по графу от начальной вершины к конечной. Во втором цикле вызываются процедуры put_pheromone и pheromone_evaporation, в которых происходит обновление и испарение феромона соответственно.

После завершения работы процедуры aco() и записи получившегося графа в файл, все полученные результаты пересылаются на центральный компьютер. Далее все графы сливаются в один.

Процедура join_graph выполняет слияние двух графов. В первый граф добавляются все вершины второго, отсутствующие в первом, для одинаковых вершин в первый граф добавляются все ребра из второго, отсутствующие в первом, также для одинаковых ребер суммируются феромоны.

После завершения слияния всех графов результирующий граф записывается в файл, из которого на следующей итерации цикла каждый компьютер кластера его считывает. 

После завершения работы цикла для результирующего графа выводится количество оптимальных и α-оптимальных сценариев.

3.4 Пример управляющего файла для Condor, запускающего выполнение алгоритма

executable
= aco.exe

arguments
= 10 10 0.9

input

= input.txt

output

= output.$(process)

log

= aco.log

error

= aco.err

universe
= vanilla

should_transfer_files = YES

when_to_transfer_output = ON_EXIT

queue 10
Executable – указывает приложение для запуска

Arguments – параметры для приложения, указываемые в командной строке

Input – файл, использующийся вместо стандартного входа

Output - файл, использующийся вместо стандартного выхода

Universe – среда окружения, в которой будет выполнено приложение

Queue – количество раз, которое приложение будет запущено

3.5 Результаты

Приложение запускалось со следующими начальными данными: 

- начальный геном G [label="1 2 3 $ 4 5 $ 6 7 $ 8 9 10 11 12 13 14 $ 15 16 $ 17 18 19 20 $ 21 22 23 24 25 26 27 $ 28 29 30 "],
- конечный геном G [label="-14 -13 -5 -4 -21 $ -12 -11 -10 18 22 23 15 16 $ -3 28 24 8 9 $ 1 2 27 $ 6 7 $ 17 25 26 $ 19 20 $ 29 30 "],
- количество поколений муравьев – 10,

- количество муравьев в каждом поколении – 10,

- количество одновременно запускаемых приложений – 10.


При этом, при значении константы, используемой для вычисления формулы феромона, равном:

1) 0,5 – при параллельном запуске: всего было получено 369 сценариев, из них оптимальных 233, а при последовательном – 199 и 104 соответственно;
2) 1 - при параллельном запуске: всего было получено 1149 сценариев, из них оптимальных 600, а при последовательном – 817 и 467 соответственно;
3) 1,5 - при параллельном запуске: всего было получено 1431 сценариев, из них оптимальных 657, а при последовательном – 1073 и 576 соответственно;
4 Выводы
1) Параллельная реализация ACO алгоритма позволяет увеличить его производительность, благодаря чему повышается точность полученных решений.
2) При увеличении количества запусков алгоритма вычисления сценариев перестановки геномов растет общее число найденных сценариев, а так же число оптимальных сценариев.
3) С ростом количества добавляемого при прохождении муравьем пути феромона увеличивается и количество найденных сценариев (как оптимальных, так и α-оптимальных). Это связано с тем, что «испарение» феромона происходит медленнее и, следовательно, меньшее количество ребер удаляется во время исполнения алгоритма.
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