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Muurahaisyhdyskunnat toimivat hajautetun laskennan inspiraationa, niisté on otettu mal-
lia niin tasolta pisteen optimaaliseen etsimiseen kuin laskentaverkkojen optimointiin.
Téssé tutkielmassa perehdytddn tason tutkimisen ongelmiin ja sen késittelyyn luotuun
ANTS-ongelmaan ja sen ratkaisuvariaatioihin. Liséksi perehdytddn laskentaverkkojen
optimointiin kdytettyihin ratkaisuihin. Tarkempaan tarkasteluun tulee ANTS-ongelman
aikavaatimukset, rajoitteet, ratkaisujen virheensietokyky, seké yksittiisten agenttien ra-
kennevaatimukset niin oraakkelin johdolla, ettd ilman. Tutkielmassa kdydéén lapi myos
muurahaisyhdyskuntien tuomia ratkaisuja verkkolaskentaympéristdjen optimointiin,
myds sen ratkaisuvariaatioihin ja virheensietokykyyn. Tutkielma tuo yhteen hajautetun

laskennan tutkimustuloksia.
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Tutkielmassa kdytettyjd termejé:

e Taso: Ruuduista koostuva taso, koordinaatisto.

e Agentti: Yksittdinen laskentayksikko, joka kayttdd sille annettua algoritmia tai
automaattia. Esimerkiksi muurahainen.

e Automaatti: Yksinkertainen algoritmin mukaan tiloissa siirtyvéa kone.

e Adirellinen automaatti: Automaatti, jolla on #srellinen masri tiloja.

e Deterministinen automaatti: Kaikki automaatin algoritmin tilasiirtymaét ovat yk-
siselitteisid.

e Epideterministinen automaatti: Osa valinnoista on moniselitteisid ja auto-
maatti joutuu valitsemaan vaihtoehtojen vililla.

e Satunnainen epideterministinen automaatti: Valinnat tehdddn satunnaisuu-
teen nojautuen, esimerkiksi heittdmaélla kolikkoa.

¢ Pinoautomaatti: Automaatilla on mahdollisuus kdyttda pino-tietorakennetta tila-
siirtymisessa.

e Hajautettu laskenta: Laskenta tehdddn monella laskentayksikolla.

e Synkronoitu: Kaikki laskenta tapahtuu samanaikaisesti ja samalla nopeudella.

e Episynkronoitu: Kaikki laskenta ei vilttdmittad tapahdu samanaikaisesti ja sa-
malla nopeudella.

e Ants Nearby Treasure Search (ANTS)-ongelma: Ongelmassa kuvataan, kuinka
16ydetddn kohde ddrettomastd tasosta. Kéytdnnon esimerkistd nimensikin saanut
ongelma: Kuinka muurahaiset 10ytavét ruuan tuntemattomasta pesdidnsd ympardi-
véstd maastosta, mikd kuvautuu helposti tasoksi.

e Oraakkeli: Kaikkitietdvé entiteetti, joka ohjastaa agentteja antamalla agenteille
tutkittavia kohteita.

e Verkkolaskenta (Grid computing): Laskentaa suorittava monen laskentayksikon

suljettu ymparisto.



1. Johdanto

Tason tutkimiseen on luotu jo lukuisia algoritmeja. Sen tutkimiseen on luotu niin lasken-
tateholtaan rajattomia ratkaisuja kuin laskentatehollisesti minimaalisia ratkaisuja. Téssa
tutkielmassa perehdyttdvaan minimaalista laskentatehoa vaativiin ratkaisuihin ja yleisiin
ja perinteisiin algoritmeihin, jotka ndilla premisseilld on luotu. Tason tutkimisen algorit-
mit ovat tietojenkasittelyn kannalta hyvin olennaisia, silld niille 16ytyy myos suoria reaa-
limaailman kéayttokohteita. Tason tutkimisen ratkaisuja voi kayttdd esimerkiksi pelastus-
tehtdvissd, muun muassa meripelastus on tason tutkimista parhaimmillaan. Variaatioita
meripelastusongelmallekin on huomattavia maaria, silld kohde voi liikkua tai kéytetta-
vissd olevat resurssit ovat ddrimmdisen rajatut. Muita kéyttokohteita tason tutkimisen al-
goritmeille on dédrettdmadsti ja niiden tutkiminen ei tule viheneméin tulevaisuudessa.

Tadmén tutkielman tarkoituksena on tuoda esille, mistd hajautettu laskenta hakee in-
spiraatioita ongelmiinsa ja esitelld tehtyjd algoritmeja ja niiden ideoita tason tutkimiseen
ja verkkolaskentaympériston optimoimiseen. Tutkielmassa ldpikdydyissd algoritmeissa
on pohjana muurahaisyhdyskunnat, joiden toimintaa seuraamalla on kehitetty varsin op-
timaalisia ratkaisuja monimutkaisiin ongelmiin. Algoritmeissa on kehitetty myds vir-
heensietokykyisid variaatioita, silld on varsin relevantti kysymys, mitd tapahtuu jos yksi
agentti yhdyskunnassa meneekin epidkuntoon, ja miten tédllaisesta ongelmasta selvitddn
ilman koko algoritmin suoriutumisen pyséhtymisti.

Tutkielman luvussa 2 tutustutaan ensin Bayezatesin ja muiden (1995) tekeméin tut-
kimukseen, jossa perehdytddn tason tutkimisen ongelmiin ja esitetddn niille tuloksia.
Feinerman ja muut (2012) jatkavat Bayezatesin ja muiden tutkimuksesta ja luovat tason
tutkimisen ANTS-ongelman. Ongelmaan perehdytddn esittdmailld tutkimuksia ja tuloksia,
joita ovat kehittidneet ongelman ratkaisuksi niin Feinerman ja muut (2012), seka eri tutki-
jat erilaisilla tavoitteilla ja rajoitteilla. Luvussa 3 perehdytddan muurahaisyhdyskunta-al-
goritmiin ja siitd verkkolaskentaymparistoon kehitettyihin algoritmeihin Ludwigin ja
muiden (2011) johdolla ja sitten lisddmaélld Idrisin ja muiden (2017) kehittdmi virheen-
sietokykyinen algoritmi tutkittavien ldhestymistapojen joukkoon. Luvussa 4 tehddén yh-

teenveto materiaalista.

2. Tason tutkiminen

Tason tutkimisesta on tietojenkdsittelytieteissd monia julkaisuja. Sen tutkimiseksi on
tehty jo paljon ratkaisuja ja menetelmid, sekd perehdytty erindisiin vaatimuksiin, miti
ratkaisuvariaatioilta voidaan olettaa. Tutkimuksia on tehty niin tarvittavien agenttien
madrdstd, tarvittavan tiedon méérdstd, kuin myds suoritusajan muuttumisesta, kun para-
metrit vaihtuvat kysymysti ratkaistaessa. Omalla tavallaan tason tutkiminen onkin jo rat-

kaistu: On olemassa monta menetelmai, jotka tutkivat tason varmasti alusta loppuun.



Miksemme kuitenkaan pakkaa tavaroitamme ja lopeta timén kysymyksen mieletonta
pohtimista? Mielekkaitd tutkimuskysymyksid 16ytyy jatkuvasti, silld on eri asia, tutki-
taanko tasoa optimaalisesti kahdella robotilla vai miljoonalla, onko niilld rajaton lasken-
tateho vai pystyvétko ne vain yksinkertaisiin paatoksiin, osaavatko ne kommunikoida ra-
jattomasti vai pitddko niiden olla samassa pisteessa.

Tason tutkimisessa on yleensé perusoletuksena origolédhtdinen ratkaisumalli eli (0,0)
koordinaatit, josta ldht6isin tutkiminen suoritetaan. Taso tavataan mieltdd koordinaatis-
toksi algoritmien ja tutkimisen helpottamiseksi. Talloin patee lainalaisuudet Manhattanin
etdisyydestd, jolloin agenttien etenemistd on helpompi hahmottaa. Tutkimukset kadyttavit
kohteen etdisyyden merkintdnd D (distance) ja aikayksikkona ¢ (time), joka kuvaa aikaa,
mik4 kuluu yhden ruudun litkkumiseen. Télloin pitee minimiaikavaatimus, etti suoritus-
aika on Manhattan-etédisyys origosta kohteeseen D kertaa aikayksikko 7. Kaikki ratkai-
suun kykenevit algoritmit my0s sisdltdvit jonkinlaisen ratkaisun siithen, kuinka kaikki
agentit saadaan palautettua alkuasetelmaan. Ei olisi kovinkaan mielekistd, jos agentit ka-

toaisivat kohteen 16ydettydén.

2.1 Aikavaatimuksia erilaisten kohteiden loytimiselle

Baezayates ja muut (1993) tutkivat minkélaisilla aikavaatimuksilla yksittdinen déretto-
min tehokas agentti voi 10ytda kétketyn kohteen dédrettomasté tasosta. Heilld oli ongel-
maan kolme eri variaatiota, joissa pohdittiin tarjolla olevan tiedon méérian (knowledge)
vaikutusta etsintdd tekevélle agentille. Mikéli agentti tiesi suunnan (direction) mista etsid,
oli suoritusaika jokaisessa tutkitussa ongelmassa (problem) erinomainen, mutta jos tie-
doksi jdi kohteen etdisyys (distance), niin suoritusaika heikentyi huomattavasti. Jos
agentti ei tiennyt kohteesta mitdén (nothing), niin etsintdin meni moninkertainen aika
aiempaan verrattuna. Taulukkoon 1 on koottu suoritusaikoja eri méérilld agenteille saa-
tavilla olevaa tietoa.

Baezayatesin ja muiden (1993) tutkimat ongelmat, joiden tulokset esitetdén taulu-
kossa 1, ovat piste suoralla (point in line), piste satunnaisessa siteessd m (point on m-
rays), piste tasossa (point in lattice), piste tasossa, jonka etdisyyden parillisuus tiedetién
(point in lattice with parity), vaaka- tai pystysuora tasossa (orthogonal line in plane) ja

suora tasossa (line in plane).



The Advantage of Knowing Where Things Are

Knowledge

Problem Direction Distance MNothing
Point on line n in 9n
Point on m-rays n (2m = 1)n (I+2m™ (m—=1)"""yn
Point in lattice n 9n—2 €2 +5n+2, 22" +4n— 1
Point in lattice with parity n <27’ +4n+nmod 2 S2n’+4n+nmod 2
Orthogonal line in plane n 424.-..n < 13.02n, 2 12.74n
Line in plane n 6.39-.-n < 1381n, 21274n

Taulukko 1. Agentin suoritusaika suhteessa tiedon mééradan (Baezayates et al. 1993).

Baezayates ja muut (1995) Jatkoivat aiempaa tutkimusta perehtymélld optimaalisiin suo-
ritusaikoihin, mik&li agentteja oli monta ja keskittyen erityisesti suorien etsimiseen. Mi-
kali tiedossa oli kohteen suunta, niin yksi robotti oli yhté tehokas kuin d4rettomén monta.
Jos tiedossa oli etdisyys, niin suoritusnopeus ldheni kohteen etiisyyttd verrannollisesti
agenttien lukumédirdin. Baezayates ja muut (1995) 10ysivdt ongelmilleen raja-arvon,
jonka jilkeen lisdagentit eivit endd huomattavasti parantaneet tulosta. He myds ratkaisi-

vat raja-arvot logaritmiselle spiraalihaulle kahdella agentilla.

2.2 Tason tutkimisen ANTS-ongelma ja sen variaatioiden ratkaisuja

Feinerman ja Korman (2012) rakensivat nédiden tutkimusten varaan ANTS-ongelman,
jossa ratkaistiin optimaalisia suoritusaikoja origokeskeisestd hausta katseltuna ja etsitta-
essd pisteessd olevaa kohdetta ja erityisesti tarkastellen agentteja, jotka eivét voi kommu-
nikoida keskenddn haun alettua. ANTS-ongelmassa tasosta muodostettiin ruudukko,
jonka ruudut olivat aikayksikon pituisia. He kddnsivit tutkimuksen varsin yleismaailmal-
liseen rinnastukseen, muurahaisyhdyskuntiin. Haun aloituspiste on muurahaispesd ja
haku tasossa on muurahaisten pesidd ympardivin maaston tutkimista. Tavoitteena oli 10y-
tad kohde, joka miellettiin ruuaksi mahdollisimman nopeasti.

Feinerman ja Korman (2012) kehittivét tutkimuksessaan satunnaisuuteen perustuvaa
ratkaisua. He aloittivat tutkimalla algoritmia (algoritmi 1), joka tiesi kuinka monta agent-
tia oli suorittamassa hakua ja optimoi hakua sen pohjalta. Témaé algoritmi sai optimaalisen
suoritusajan (Sipser 1997) O(D + D’ /k), jossa k = agenttien lukumiiri ja D kohteen
etdisyys. Algoritmi 1 koostuu kolmesta sisékkéisestd silmukasta. Sisin silmukka méérit-
tdd mihin kukin agentti ldhetetdéin suorittamaan spiraalihakua tasolla. Sisimmaén silmukan

madranpaidtd kohdennetaan muiden silmukoiden indeksoinnilla, jotta haku alkaa tutki-



malla kohteita 1dhempéana origoa ja vasta etddnnyttden hakua indeksien kasvaessa. Algo-
ritmin ongelmana on sen kompleksisuus, joka my0s Feinermanin ja Kormanin (2012)
mukaan saattaa vaatia liitkaa muurahaisten kaltaisilta agenteilta.

Oletettavasti algoritmin 1 kompleksisuudesta motivoituneina Feinerman ja Korman
(2012) esittavit vaihtoehtoisen algoritmin, joka ei saavuta tdydellistd suoritusaikaa, mutta
on huomattavan yksinkertainen, eikd vaadi edes tietoa agenttien lukuméérastd. Tadma
vaihtoehtoinen algoritmi (algoritmi 2) arpoo kaikille agenteille satunnaisen pisteen ta-
sossa (vaihe 1), ja ldhettdd agentin suorittamaan spiraalihakua méératyksi ajaksi kohtee-
seen (vaihe 2), jonka jdlkeen se pelaa takaisin origoon (vaihe 3).

begin
Each agent performs the following;
for { from 0 to oo do the big-stage /

for i from 0 to { do the stage i
for j from 0 to i do the phase j

Set kj +— 27 and D;; +— y/20+1) [5(1+e);

Go tonode u € B(D; ;) chosen uniformly at random among the nodes in B(D; ;);

Perform a spiral search starting at u for ¢; ; = 2142 /5145 time;

Return to the source

end

end
end

end
Algorithm 1: The uniform algorithm A

uniform-
Algoritmi 1. Optimaaliseen suoritusaikaan kykenevd kompleksinen algoritmi

(Feinerman and Korman 2012).

begin
Each agent performs the following three actions;
1. Go to a node u € V(G with probability p(u);
2. Perform a spiral search for t(u) = d(u)%¢ time;

3. Return to the source
end

Algorithm 2: The harmonic search algorithm.

Algoritmi 2. Yksinkertainen algoritmi, joka kykenee vain ldhes optimaaliseen suori-

tusaikaan (Feinerman and Korman 2012).

Feinerman ja Korman (2017) jatkoivat saman ongelman ratkaisujen parissa. He formali-
soivat kysymykselle siitd kdytettdvin nimen ANTS ja tutkivat optimaalisia suoritusaikoja
ja raja-arvoja erilaisille hauille ja algoritmeille. Uutena ndkokulmana he tuovat oraakke-
lin, joka antaa neuvoja agenteille. Oraakkelille on variaatioita niin sille annettavan tiedon

madrdssd kuin sen kiyttdiméssid neuvonantomenetelmassd. Algoritmit, mitd Feinerman ja



Korman (2017) luovat ovat hyvin ldhelld heiddn aikaisempiaan, mutta keskittdvit tehon
yksittéisiltd agenteilta keskeiselle entiteetille oraakkelille. Tutkimus toi tuloksia hakuai-
kojen optimaalisuuteen ja sen parantumiseen suhteessa tiedon méérddn. Feinerman ja
Korman (2017) jattidvét auki kysymyksen siitd, onko satunnaisuuteen perustuva oraakkeli
yksinkertaisesti tehokkaampi kuin deterministinen vastaparinsa.

Emek ja muut (2015) tutkivat my6s Feinermanin ja Kormanin (2012) luomaa
ANTS-ongelmaa, mutta varsin eri nakokulmasta. Emek ja muut (2015) tutkivat kuinka
taso voidaan tutkia optimaalisesti mahdollisimman véhdiselld madrdlla agentteja. He
poistivat vaatimuksen, ettd agentit ovat identtisid keskenddn, mutta samalla he poistivat
algoritmiltaan vaatimuksen oraakkelista, joka ohjaisi agenttien toimintaa. Tilalle otettiin
deterministisyyteen tai satunnaisuuteen pohjautuvat ddrelliset tai pinorakenteiset auto-
maatit. Lisdksi agenteille annettiin kyky kommunikoida, mikili ne kohtasivat toisensa
origon ulkopuolella. Emek ja muut (2015) toteavat myds tutkimuksessaan, ettéd algoritmin
optimaaliseen agenttien lukuméérddn vaikuttaa ympdériston ajallinen rakenne. Mikéli
agentit toimivat hieman eri nopeudella eli epdsynkronoidusti niin tarvittu agenttien maara
kasvaa verrattuna samanaikaisesti toimiviin synkronoituihin agentteihin.

Algoritmit, joita Emek ja muut (2015) tutkivat olivat neljdn agentin spiraalihaku
epdsynkronoidussa ympéristdssd, kolmen agentin spiraalihaku synkronoidussa ymparis-
tossd, kolmen deterministisen agentin satunnaisuuteen perustuva geometrinen haku, seka
kahden agentin geometrinen satunnaishaku.

Neljidn agentin epdsynkronoidussa spiraalihaussa, kolme agenttia neljdsti toimii
maamerkkeind yhdelle agentille. Tason tutkintaa suorittava agentti (X) suorittaa origon
ympéri tehtdvia spiraalihakua siirtden maamerkkejién: pohjois-agenttia (N), itd-agenttia
(E) ja ldnsi-agenttia (W) reitillddn yhi kauemmaksi origosta (kuva 1). Kaikki agentit ovat
deterministisid automaatteja, joilla on oman tehtdvinsa mukainen algoritmi, jolla ne siir-
tyvdt kauemmaksi aina kohdattuaan toisen agentin eli niiden vililld kiertdvén tutkimusta
suorittavan agentin. Kohteen l0ytdmisen jdlkeen algoritmi pdédsee alkuasetelmaan suorit-

tamalla algoritmia kdénteisesti. (Emek et al. 2015)



Kuva 1. Neljdn agentin spiraalihaun kuvallinen esitys (Emek et al. 2015).

Kolmen agentin haussa vaaditaan, ettd ympéristd on synkronoitu, muutoin haku ei luo-
dulla algoritmilla pysty 10ytdméén kohdetta. Téssé toteutuksessa yksi agentti (O) sijaitsee
origossa vain maamerkkind. Toinen agentti (G) kulkee origon kautta. Origo-agentin koh-
taaminen muuttaa agentin G suuntaa, jotta se kohtaa tutkintaa tekevén agentin (X). Agen-
tin X kohdatessaan G kéaintyy takaisin origoa kohti ja muuttaa samalla X:N kulkemaa
suuntaa, jotta ne voivat kohdata seuraavassa pisteessd. Kun agentit torméévit pohjoisen
kohtaamispisteessd, ne siirtyvit kauemmaksi origosta ja jatkavat seuraavaan iteraatioon.
Algoritmin toiminta perustuu Manhattan-etdisyyteen tasossa. Jotta agentit varmasti osu-
vat toisiinsa niin niiden tdytyy olla synkronoidut, silld mikili agentit kulkevat eri nopeu-
della, ne saattavat mennd kohtaamispisteessd ohi toisistaan. Tama algoritmi on havain-

nollistettu kuvassa 2.
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Kuva 2. Kolmen agentin haku synkronoidussa ymparistossd (Emek et al. 2015).

Emekin ja muiden (2015) algoritmien luonne muuttuu, kun annetut parametrit tiukentu-
vat. Mikéli agentit joutuvat epdsynkronoituun ympéristoon tai niiden lukumédri laskee
alle kolmen, niin Emekin ja muiden (2015) esittimé kolmen agentin spiraalihaku ei endi
toimi. Talloin he ratkaisevat tason etsintiongelman algoritmeilla, jotka perustuvat geo-
metriseen hakuun ja satunnaisuuteen. Satunnaisuus tuo ongelmaan mutkan, sillé determi-
nistiset automaatit eivit niité tue, joten ratkaisuun tulee satunnaiset epiddeterministiset ra-
jalliset automaatit. Geometrisen haun hyvidnd ominaisuutena voidaan pitdd sen toimi-
vuutta niin ajallisesti synkronoidussa, ettd epdsynkronoidussa ympéristossa.

Kolmen agentin algoritmi muuttuu epdsynkronoidussa ymparistossd satunnaisuu-
teen perustuvaan geometriseen hakuun, johon vaaditaan satunnaisuuteen kykeneva auto-
maatti. Algoritmin iteraatio muodostuu automaattien kolikonheitosta. Yksi automaateista
on vain origon merkki, toinen ja kolmas suorittavat geometrisen haun osat heittimalla
kolikkoa, kunnes paityvit pisteeseen x. Palautuminen origoon tapahtuu, kun heitetdén
vadrd kolikon arvo ja palataan vastakkaiseen suuntaan, kunnes tormétédén toiseen agent-

tiin. Tdmén algoritmin vaiheet on havainnollistettu kuvassa 3. (Emek et al. 2015)
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Kuva 3. Satunnaisuuteen perustuvan geometrisen haun iteraatio (Emek et al. 2015).

Téasséd algoritmissa sekd satunnaisissa algoritmeissa yleensd on mielenkiintoinen kysy-
mys, kuinka voidaan todistaa, ettd algoritmit suoriutuvat ddrellisessi ajassa, vaikka haku
tehdédédn satunnaisuudella. Emek ja muut (2015) todistavat kuinka geometrisen haun suo-
ritusaika pysyy &érellisend, vaikka kéytetddn kolikkoa heittdvid agentteja, ja kuinka ne
pystyvit oletus-suoritusajallisesti jokseenkin heikkoon suoritusaikaan O(2°).

Emek ja muut (2015) saavat ratkaisun, my0ds kahdella sekéd yhdelld automaatilla,
jotka nojautuvat samaan geometriseen hakuun. Kdantdpuolena agenttien lukuméérén va-
henemiselle on niiden muodostuminen monimutkaisemmiksi ja vaativammiksi pinoauto-
maateiksi. Pinolla agentit suunnistavat aina satunnaisuudella muodostettuun paaméaa-
rdénsd lisdamalld pinoon liikkumisensa suunnan ja palaavat pinosta poistamalla merkin-
tojddn ja palaamalla vastakkaisella litkkeelld takaisin origoon.

Emek ja muut (2015) todistavat tutkimuksessaan, ettd yksittdinen agentti ilman pi-
norakennetta ei pysty ratkaisemaan ANTS-ongelmaa. He jattavat samalla auki kysymyk-
sen siitd kykeneeko kaksi satunnaisuuteen nojautuvaa agenttia tai kolme determinististi
agenttia ratkaisemaan ANTS-ongelman epédsynkronoidussa ympéristdssd, sekd kysymyk-
sen voiko kaksi satunnaisuuteen nojautuvaa automaattia ratkaista ongelman synkro-
noidussa ympéristossa.

ANTS-ongelman ratkaisua mahdollisimman pienelld méadrélld agentteja voidaan pi-
tdd vastakohtana Langnerin ja muiden (2014) tutkimukselle virheensietokykyisesté algo-
ritmista ANTS-ongelman ratkaisuun. Heiddn premisseilldin heidén luomansa algoritmin
pitéisi sietdd n kappaletta kohdennettuja virheitd ja silti kyetd optimaaliseen suoritusai-
kaan. Langner ja muut (2014) loivat algoritmin, jonka virheensietokyky perustuu suureen
madrdin agentteja ja niistd luotuihin agenttirykelmiin, mitk toimivat algoritmin tukipis-
teind ja jotka eivdt tuhoudu, vaikka niihin kohdistettaisiin kaikki n virhettd. Tama algo-

ritmi vaatii kymmenen kyseistd agenttirykelmad, sekéd kaksinkertaisen méérén tutkintaa



suorittavia agentteja verrattuna maksimaaliseen virheiden méaaréén. Yhteensd heidin luo-
mansa algoritmi siis vaatii kolmetoistakertaisen madridn agentteja virheisiin verrattuna,
mika virheiden lukumééran kasvaessa nousee nopeasti huomattavan suureksi lukemaksi.

Langnerin ja muiden (2014) luoma algoritmi toimii spiraalihakuun pohjautuen. Al-
goritmissa agenttilukumadarillisesti kalliit agenttirykelmat toimivat tienviittoina yksittdi-
sille agenteille, jotka suorittavat neljdén sektoriin jaettua spiraalihakua. Agenttirykelmat
etddntyvét origosta aina onnistuneen spiraalihakuiteraation jilkeen. Algoritmi tarkistaa
aina ennen iteraation alkua, onko viimeisimmassa iteraatiossa tapahtunut suoritusta hait-
taava virhe. Mikali tdllainen virhe todetaan, niin algoritmi suorittaa uudestaan viimeisim-
maén iteraation paikaten virheellisen kohdan jéljelld olevilla hakua suorittavilla agenteilla.
Tama koko iteraation toistaminen aina virheen sattuessa on ajallisesti kallis operaatio ja
tdten algoritmin suoritusaika jaskin aikaan O(D+D?/n+Df), jossa f on toteutuneiden vir-

heiden médri, n agenttien lukumééra ja D kohteen etdisyys.

2.3 Muita tason tutkimuksia

ANTS-ongelman variaatioita on myds ratkaisseet esimerkiksi Brandt ja muut (2018) ja
Lenzen ja muut (2014). Brandt ja muut (2018) perehtyvit Emekin ja muiden (2015) avoi-
meksi jattdmain kysymykseen kolmesta synkronoidusta ddrellisestd automaatista ja nii-
den kyvysté, tai pikemminkin kyvyttomyydestd, tutkia taso ddrellisesséd ajassa. Lenzen ja
muut (2014) puolestaan perehtyvit ANTS-ongelman aikavaatimusten lisdksi valintojen
monimutkaisuuden kysymykseen. Heidén ajatuksenaan on se, ettd jos tutkimme yksin-
kertaisia biologisia eli6itd, niin algoritmi, jota ne suorittavat ei voi olla jarin monimutkai-
nen tai se ei koskaan ilmenisi reaalimaailmassa.

Tason tutkimisen ongelmaa on aikaisempien tutkimusten lisdksi tutkittu myds monen
muun ongelman perspektiivistd. Cohen ja muut (2017) tutkivat darettomien yksi- ja kak-
siulotteisten tasojen minimiagenttimddrien vaatimuksia, jos agentit ovat satunnaisia 44-
rellisid automaatteja. Altshuler ja muut (2011) puolestaan tutkivat, minkélainen vaikutus
tason laajenemisella on tason tdydellisen tutkimisen vaatimuksiin, niin agenttien luku-
madrdssd kuin suoritusajassa.

Hazra ja muut (2017a, 2017b) perehtyvit vastaavaan ongelmaan peliteoreettisesta
nikokulmasta. Hazra ja muut (2017a) esittavét, kuinka voidaan mallintaa tasolla etsintda
tekevid ja etsijad valttelevad agenttia, aikaisempaan ANTS-ongelmaan verrattuna etsi-
villd agentilla on huomattavasti enemmaén laskennallista tehoa ja kohde on liikkuva. Li-
sdand on my0s mahdolliset esteet liikkkumiseen tasolla ja vain toiselle agentille sallitut rei-
tit. Peliteoreettinen ndkokulma mallintamiseen tulee siité, ettd etsivélle ja pakenevalle
agentille annetaan suorituksista pisteitd. Etsiville sen mukaan, kuinka nopeasti se 16ytda

kohteen ja kohteelle sen mukaan, kuinka kauan se kykenee vilttelemédan etsijdd. Ndiden
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pisteytysten perusteella yritetdén saada mahdollisimman optimaaliset algoritmit molem-
mille agenteille. Hazra ja muut (2017b) tutkivat, kuinka voidaan optimaalisesti tutkia
kaikki tason pisteet, mikali agenteilla on polttoainerajoitus seka tankkauspisteet. Peliteo-
reettinen ldhestymistapa ongelmaan tuo algoritmille pisteytysmenetelmén iteraatioiden
madrdn perusteella. Mitd vihemman iteraatioita, niin sitd enemman pisteitd algoritmi saa.
Variaatioita algoritmien parametreissa on agenttien yhteistyokyvyssd, polttoainemaérissa

sekd polttoainepisteiden lukumairéssa.

3. Muurahaisyhdyskunta-algoritmi

Muurahaisyhdyskunta-algoritmi (Ant colony algorithm) on, kuten nimestékin voi paétella
saanut inspiraationsa muurahaisyhdyskunnista. Se perustuu tapaan milld muurahaiset et-
sivit ruokaa ja merkkaavat feromonilla reitin 10ytdmaansa ruuan ldhteeseen, jotta muut
muurahaiset voivat seurata feromonijilked kohteen luokse. Ldhtdasetelmassa kaikki
muurahaiset ldhtevit satunnaisesti kulkemaan ympdériinsé, jos muurahainen 16ytid ruo-
kaa, niin se vie ruokaa kotiin ja merkkaa reitin feromonilla. Mikéli toinen muurahainen
16ytad feromonin, niin satunnaisuuteen ja feromonin vaikutusasteeseen pohjautuen se va-
litsee, seuraako se feromonin merkkaamaa reittié vai jatkaako se omaa etsintddnsa. Mikéli
monta muurahaista 16ytd4 saman ruuan ldhteen, niin feromonimerkkaus reitille kopioituu
liséten reitin painoarvoa. Tdma menetelmd myds samalla optimoi lyhyemmaén ruuan léh-
teen yli kauemman ruuan 1dhteen. Ldhempénd olevaan ruuan ldhteeseen pdidsee nopeam-
min, joten sithen myos hyvin todenndkoisesti padtyy useampi muurahainen ladaten polun
feromonilatausta entistd vahvemmaksi. Algoritmi myos itsessddn estdd mahdollista tur-
haa ehtyneelle ruuan léhteelle kulkemista silld, kun ruuan 1dhde ehtyy, niin feromoneja ei
kyseiselle reitille endd laiteta ja sen arvo laskee muihin polkuihin verrattuna. Feromonit
my0s haihtuvat ajan kuluessa. Mikéli ndin ei olisi, niin kerran merkattu, mutta turhaksi
kéynyt polku johtaisi muurahaiset jatkuvasti harhaan tuhlaten resursseja ja mahdollisesti
lamauttaen koko etsinnin. (Macura 2020)

Muurahaisyhdyskunta-algoritmia kéytetdén useissa haku- ja optimointiongelmien
ratkaisuissa. Tasojen tutkimisen yhteydessd, sitd on esimerkiksi kdyttanyt Xiaojing ja
muut (2019) kolmiulotteisen tason tutkimiseen. He kehittivit perinteiselle muurahaisyh-
dyskunta-algoritmille parempaa versiota, kun kysymyksend on reaalimaailman maa-alu-
eelta tunnetun pisteen etsimisongelma. Aikaisempaan tason tutkimiseen verrattuna, kol-
mas ulottuvuus monimutkaistaa algoritmia ja luo esteitd agenttien kululle. Tdma vaatii
algoritmilta kykyd sopeutua maaston esteisiin seké hankaloittaa reitin etsintdi, silld lin-
nuntie ei ole vilttdmatta paras eikd edes mahdollinen optio. Lisédksi algoritmin tulisi kyeta

saamaan kyseinen reitti mahdollisimman optimaaliseksi esteistd huolimatta. Xiaojing ja
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muut (2019) ovat hienosééténeet perinteisen muurahaisyhdyskunta-algoritmin heuristiik-
kaa parantaakseen sen suorituskykyé ja tehostaneet lopputuloksen optimaalisuutta, liséksi
he ovat antaneet kyvyn sddtda globaalia feromonitasoa lisioptimointia varten. Tdma tuot-
taa varsin tehokkaan algoritmin kohteen etsimisté varten, jos on tiedossa jo méaédranpéa ja
lahtopiste kolmiulotteisella tasolla.

Muurahaisyhdyskunta-algoritmi on tehokas algoritmi kohteen ja reitin etsintéén,
mikali tarjolla on agentteja, joilla on vdhdinen laskentateho. Se on saanut inspiraationsa
evoluution muovaamasta muurahaisten ruuanhakutavasta, ja téstdkin voidaan paitelld,

ettd se on varsin optimaalinen ratkaisu reitin- ja kohteenhakualgoritmiksi.

3.1 Muurahaisyhdyskunta-algoritmi verkkolaskentaymparistossa

Algoritmia hieman muokkaamalla ja laittamalla se etsimddn kohdetta verkkolaskentaym-
péristdssé, jolla on eniten vapaata laskentatehoa, saadaan varsin jarkevé ja tehokas tapa
jakaa laskentatehtédvid verkkolaskentaympéristossa.

Ludwig ja muut (2011) tutkivat miten hyonteisyhdyskuntia voidaan kayttdd verkko-
laskentaymparistossd ja kuinka tehokkaasti. He loivat AntZ-algoritmin, jonka tavoitteena
on jakaa verkkolaskentaympariston laskentatehtavit mahdollisimman tasaisesti ja tehok-
kaasti. AntZ toimii, kuten tavallinenkin muurahaisyhdyskunta-algoritmi, silld kun lasken-
taverkkoon sijoitetaan uusi laskutehtiva, niin luodaan uusi agentti, joka kiertdd satunnai-
sesti verkkolaskentaympéristdssd. Sen tehtévi on etsid laskentayksikkd, jolla on véhiten
tehtévid suoritettavana mahdollisimman nopeasti ja vihiiselld laskennallisten tehtdvien
madrdlld. Agentti pitdd muistissa kdyminsé laskentayksikot ja niiden laskentatehtdvien
madrdn, seka sijoittaa aina laskentayksikkoon tiedon kdymistddn laskentayksikoistd, joka
toimii kdytdnndssd feromonipolkuna muille agenteille. Lopuksi agentti sijoittaa laskenta-
tehtévin siithen laskentayksikkoon, jolla on véhiten laskentatehtivid. AntZ-algoritmi on
havainnollistettu algoritmina 3.1 ja sen metodin chooseNextStep tarkennus on esitetty

algoritmina 3.2.
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Algorithm 3.1: ANTZALGORITHM (M utRate,
MazxSteps, DecayRate)

step < 1

initialize()

while step < MaxSteps

(currentLoad < getN odeLoadIn formation()
AntHistory.add(current Load)
local LoadT able.update()
if random() < MutRate

do | then nextNode = RandomlyChosenStep()

else nextNode = chooseNextStep()

MutRate <— MutRate — DecayRate
step +— step + 1

| moveT o(nextN ode)

deliver JobToN ode()

Algoritmi 3.1. AntZ-algoritmin yksittdisen agentin algoritmi (Ludwig et al. 2011).

Algorithm 3.2: CHOOSENEXTSTEP()

best Node < currentN ode
bestLoad < currentLoad
for entry + 1 to n
(if entry.load<bestLoad
then bestNode < entry.node

else if entry.load = best Load
if random.next < probability
L | then bestNode < entry.node

Algoritmi 3.2. Agentin chooseNextStep() metodin tarkennus (Ludwig et al. 2011).

Idris ja muut (2017) jatkoivat Ludwigin ja muiden (2011) luoman AntZ-algoritmin kehit-
tamistd. He perehtyivit sithen, kuinka algoritmista saadaan virheensietokykyinen, silld
monen laskentayksikon systeemeisséd virheet ovat yleisid ja vievdt huomattavasti resurs-
seja. Tédten optimaalinen virheidenkésittely verkkolaskentaympariston algoritmissa on
oleellista, jopa pakollista. Yleinen menetelmé virheensietokyvyn saavuttamiseksi on tar-

kistuspisteiden luonti mahdollisten virheiden varalta ja jarjestelmén palauttaminen niihin,
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mikali virhe suorittaessa tapahtuu. Tahdn ratkaisuun myds Idris ja muut (2017) péétyivit
lisdten algoritmiin virheiden késittelyyn kykenevdn komponentin ja virhealttiuden tiedon
sdilomiseen.

Agentit AntZ-algoritmissa veivdt mukanaan tiedon tutkimistaan laskentayksikoisti
paivittden reitillddn olevien laskentayksikdiden taulukot aikaisempien varatusta kapasi-
teetistd. Idris ja muut (2017) lisddvit tahdn operaatioon vain laskentayksikon virhetoden-
ndkoisyyden. Vaikka muutos aikaisempaan AntZ-algoritmiin on pieni, niin kokonaisuu-
desta tulee jo varsin monimutkainen. Yhden verkkolaskentaympéristoon laitettavan las-
kentatoimenpiteen ldpikdymisessd on jo kahdenkymmenen askeleen prosessi, jotta las-
kentatehtidvé saadaan késitellyksi. Kuvassa 4 esitetdén yksittdisen laskentatehtdvin lapi-
kulku virheitd késittelevéssd verkkolaskentaympéristossd. Virheiden kisitteleminen tuo
prosessiin paljon lisdé laskentatehtivid, mutta silti Idrisin ja muiden (2017) parantaman
AntZ-algoritmin suoritustehokkuus pysyi melkein samana kuin alkuperiisen, jos verkko-
laskentaympdristo oli pieni. Verkkolaskentaympériston kasvaessa paranneltu algoritmi
pérjdsi huomattavasti paremmin, silld késiteltdvien virheiden mééréd kasvoi systeemissa

ja niiden késittelyssi se oli huomattavasti tehokkaampi.

Resowrce | 5 | F
Rl 3|2
6. Get Index
1; F2 3|1
Fault Indes ' g
ault + 4
—
_< >.?a'|»‘l:3cl|a-'hﬂe:'3_ Handler Fn N |y
T— 7 W
7. Gt resouce { RO
ACONFT Index: Table D
Scheduling P e 16. S+ (increment successful
2. Dispateh job jebby 1 "
- 2. Subanit 4. FHr(incrercent failed job byf1)
5. Available Resowrce N—
Cnd g P Scheduler Handler L 4. Getownext load < Rl )
User | 20.Jdo| ™ Status .
st 4 o 11 Sibrat o
1. Users | 10. Get msource with checkgpints
< fault rate
subrmt jobs Gridet
wath QoS Dispetcler
9, Digoatch Job N (\ R2
Yy 18 Ji
completon
17. Resbrt b fibm Jast checkpoint | CRECkpOInt
Handler 1 .
19. Subztatjch esults
'y 13 Resource Failure °
| ]
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Checkpoint on each checkpoint
GlS Repository
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Kuva 4. Virheensietokykyisen AntZ-algoritmin kuvaus kaaviona (Idris et al. 2017).
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4. Yhteenveto

Kuten tdssa tutkimuksessa esitellyistéd algoritmeista voidaan todeta, on evoluution proses-
seilla vield annettavaa tieteelliselle tutkimukselle. Muurahaisyhdyskunnan ratkaisut nii-
den arkisiin ongelmiin ovat edelleen inspiraation ldhteena tieteelle. Ympériinsa vaeltavat
muurahaiset kykenevét luomaan optimaalisen ratkaisun, niin kohteen etsintién, kuin suu-
riin verkkolaskentaympéristoihin. Muurahaisyhdyskunnilla on varmasti my0s vield an-
nettavaa esimerkiksi laskentatehtidvien jakamisen optimoinnin kanssa, silld ne ovat tehok-
kaita kokonaisuuksia, joissa on suuri madrd laskentayksikoitd suorittamasta toimintaa.
Tahankin ndkdkulmaan ovat perehtyneet esimerkiksi Cornejo ja muut (2014) analysoi-
malla muurahaisyhdyskuntien tyonjakoa.

Téssé tutkielmassa kidytiin l4pi tason tutkimista ja muurahaisyhdyskunta-algoritmia
verkkolaskentaympéristdssd hajautetun laskennan ndkdkulmasta ja tuotiin esille muuta-
mia yleisid ongelma-asetelmia kuten ANTS ja AntZ. Niihin ongelmiin on rakennettu
varsin optimaalisia muurahaisyhdyskuntien inspiroimia ratkaisuja, mutta edelleen kuten
nithin perehtyneisséd tutkimuksissakin todetaan, on huomattavasti avoimia kysymyksié,

jos ndkokulmaa tai ongelmaa ldhestytéédn eri ndkokulmasta.
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