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Abstrakt

Membranové systémy, zavedené v roce 1998 Gheor-
ghem Pdunem, predstavuji jeden z biologicky moti-
vovanych vypocetnich modell teoretické informatiky
Paun (2000). Od jejich uvedeni vznikla celd fada
riznych variant membranovych systémd, v zdvislosti
na struktufe a pouZivanych pravidlech. Model P ko-
lonie, jeden z modelG patficich mezi membrinové
systémy, se sklddd z jedno-membranovych agentl
sdilejicich spolecné prostfedi. Agenti maji omezeny
pocet objektli a mnoZinu programi urlujicich zpisob
vyvoje objekti nebo vyménu objekti s prostfedim.
PfestoZze se jednd o jednoduchy model tvofeny
jedno-membranovymi agenty, reprezentaci prostfedi
a chovanim agentd pfipomind tradiéni multiagentni
systémy, které vyuzivaji algoritmy aplikované v praxi
— napiiklad pro feSeni optimalizacnich uloh. Jednim
z takovych multiagentnich systému je tzv. smeCkovy
algoritmus inspirovany chovanim vlki v pfirodé, je-
jich hierarchii a zpisobem lovu. V naSem piispévku
predstavime jeden z novych thld pohledu na chovani
P kolonii a algoritmi inspirovanych chovanim vlki
nazyvanych smeckové algoritmy. PoukdZeme na okol-
nosti souvisejici pravé se simulaci a porovninim
téchto dvou pomérné odliSnych biologicky inspiro-
vanych systémi, a to diskrétné zaloZeného systému
a systému vyuzivajictho spojitych funkci.

1 Uvod

V teoretické informatice se setkdvdme s celou fadou
vypocetnich modeld. V naSem ¢lanku budeme studo-
vat vlastnosti P kolonii, které pfedstavuji jeden z biolo-
gicky motivovanych vypocetnich modelt, spojujici dvé
oblasti teoretické informatiky, kolonie (vice v Kelemen
a Kelemenova (1992)) a membranové systémy (napf.
Paun a spol. (2010)). P kolonie byly zavedeny v roce
2004 v praci Kelemen a spol. (2004).

Do prosttedi P kolonie umistime agenty
predstavujici organismy ,, Ziji v P koloniich.
Kazdy agent je tvofen pouze jednou membrianou
ohraniCujici oblast s objekty. Jako objekt si mizeme
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predstavit latky, které organismy méni, pfijimaji, Ci
vylucuji do prostiedi. V kazdém okamZiku jsou vSechny
objekty uvnit agenta zménény nebo presunuty. Pocet
objekti v kazdém agentu je pevné dan a je neménny
v pribéhu celého vypoctu, je také stejny pro kazdého
agenta. PocCet objektl je parametrem P kolonie, ktery
nazyvame kapacitou.

V prostfedi se na zac¢atku vypoctu nachdzi pouze
kopie specidlniho objektu nazyvaného environmentalni.
Tohoto objektu je dostate¢né mnozstvi pro vypocet
systému. NemuzZe se stat, Ze by ho bylo nedostatek.
V piirodé si pod environmentdlnim objektem muzeme
predstavit vzduch nebo vodu v zdvislosti na tom,
o jakych organismech budeme uvaZovat.

Kazdy agent ma svou mnozinu programu, které
jsou tvofeny pravidly. Pocet pravidel v programu
je shodny s poctem objekti uvnitf agenta. Agent
je uren svym stavem (obsaZzenymi objekty) a svou
mnozinou programi. Programy urcuji ¢innost agenta,
v preneseném slova smyslu jeho Zivotni projevy.

PfestoZe agenty muzZeme chdpat jako nezavislé
organismy, mohou svou ¢innost navzijem ovliviiovat,
a to prostfednictvim prostiedi, které predstavuje komu-
nikacni kanal. Agent do néj miZe umistit objekty od-
povidajici jeho stavu v daném okamZiku a tim ovlivnit
¢innost ostatnich agentt.

V tomto pfispévku se budeme vénovat také
dalSimu pfirodou motivovanému modelu nazyvaného
smeCkové algoritmy. Dany model je inspirovany
chovanim vlkd, jejich vzajemnou hierarchii a zpisobem
zajistovani potravy. Uvedené algoritmy byly publi-
kovény v praci Mirjalili a spol. (2014). Vstupem algo-
ritmu je funkce reprezentujici prostiedi, v némZ jsou
umisténi ndhodné agenti. Zména ohodnoceni a pohyb
agentl probiha pomoci fitness funkce. Mezi agenty je
hierarchické uspofadani podobné jako u vlkd a to Al-
pha, Beta, Delta a Omega. Pohyb agentd je zavisly na
pozici tfech nejvyse hierarchicky postavenych jedincg.

P kolonie i smeckové algoritmy pfedstavuji multi-
agentni systémy.

Efektivitu urcitého algoritmu z pohledu casové
nebo paméiové sloZitosti posuzujeme ve vztahu ke
konkrétnimu vypocetnimu modelu. Pouziti vypocetnich



modeld ndm umoznuje objektivné sledovat vykon, efek-
tivitu algoritmd, a to nezdvisle na specifickych vlast-
nostech konkrétni implementace. Algoritmus miZe byt
velmi efektivni pro urcity vypocetni model, zatimco na
jiném modelu mize fungovat jen omezené, pomaleji,
nebo nemusi byt realizovatelny vibec.

Ackoli v praxi nds zajima zejména uplatnéni mo-
delu na soudobém hardware - elektronickém pocitaci,
z hlediska védy a budoucnosti jsou zajimavé také abs-
traktni vypocetni modely, pro které nemdme k dis-
pozici skuteny stroj, ktery by jejich ¢innost realizo-
val. V oblasti teoretické informatiky je abstraktnich
vypocetnich modelt celd fada. Takovy model muze
byt napiiklad daleko ,, paraleln&j$i“, nez miZe byt
v soucasné dobé ten nejlepsi skutecny pocitac. Takové
modely jsou obvykle vypocetné nebo pamé&fové velmi
narocné a v soucasné dobé nedokdZeme vyuZit jejich
plny prakticky potencidl. V mnoha pfipadech je ale
mozné takzvana pocitacova simulace takového modelu,
kterd umozni sledovat a zkoumat chovani daného mo-
delu.

Musime si uvédomit, Ze se jednd primarné
o vypocetni modely inspirované piirodou, nikoli bi-
ologické modely simulujici chovani urcitych orga-
nismi. Vzhledem k probihajicimu vyzkumu bunék,
bunécnych struktur, DNA vypocltl, kvantovych vypocti
a nanotechnologii je zde jistd pravdépodobnost je-
jich implementace na vysoce paralelnim neelek-
trickém (biologickém) substrdtu. V syntetické bio-
logii se uz v souCasné dobé muzeme setkat se
syntetizovanym genomem a programovym chovanim.
V pripadé€ naplnéni predstavy o vytvoreni masivnich ne-
deterministickych ,,in vivo “ (vnitro bunécnych) mo-
delG paralelnich procesor inspirovanych napiiklad
membrdnovymi vypolty, by to znamenalo vyznamné
zvySeni rychlosti zpracovavani informaci paralelnim
zpusobem a moZnost vyuzivat nedeterministickych po-
stupti.

V naSem piispévku se zaméfime na porovnani
dvou zcela odlisSnych biologicky inspirovanych mo-
delti, membranovych systému a smeckovych algoritmu.
Zaméfime se na moZznosti a omezeni membranovych
systémi pro simulaci tradi¢nich pfistupd v ob-
lasti ptirodou inspirovanych optimaliza¢nich algoritmi,
které jsou jiz vyuzivany pfi feSeni slozitych uloh, jako
jsou pravé smeckové algoritmy.

2 P kolonie a 2D P kolonie

Jak jsme jiz uvedli, P kolonie jsou jednou z vari-
ant vypocetnich modeld ze skupiny membrianovych
systéml a inspiruji se strukturou a ¢innosti Zivych
organismi, ktef{ spolu Ziji ve spole¢ném prostiedi,
jako jsou napfiklad mravenci nebo v¢ely. U mravencti
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ven¢i pachy, tzv. feromony. I pres maly mozecek,
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ktery maji, jsou schopni vytvorit pomérné slozité
spolecenské struktury. Jako druhy priklad jsme uvedli
véely. Zihadllovy aparit v&ely tvori nékolik Zldz. V je-
jich vyméScich je histamin, fosfolipdza a hyaluroniddza
vyvolévajici neptijemné pocity svédéni a paleni v okoli
vpichu. Tyto zldzy vylucuji i feromony, které slouzi
k upozornéni na nebezpeci. Do rany vpichu vstrikuji
véely i latku, pomoci které se naviguji ostatni vcely
a vpichuji dal§i Zihadla v blizkosti prvniho bodnuti.
Kromé jedu tedy vcely vpichuji i ddvku izoamylacetétu.
Véely z jednoho ulu se poznaji dle pachu, ktery se
sklada z mnoha slozek. Pyl a nektar dvou uld nevoni
stejné. Povrch téla vCely je uzpisoben tak, Ze nabird
vini dlu a udrzuje si ji. VCely znaci cestu k nektaru, to
je indpomocno k nalezeni cesty zpatky k tlu. Chemické
latky tedy slouZi k dorozumivéni v€el a umoZiiuji fun-
govani vCelstva. Komunikuji prostfednictvim prostiedi,
ve kterém Ziji.

Model P kolonie se sklad4 z jednoduchych agentd,
umisténych do spolec¢ného prostiedi a predstavuji mul-
tiagentni systém. Prostfedi slouzi jako komunikaéni
kanal a také jako skladisté objektu.

KaZzdy agent je tvofen jednou membranou, kterd
ohraniCuje oblast s objekty. Pocet objekti je shodny pro
viechny agenty. Cinnost agentd je ddna programy. Pro-
gram je tvoren pravidly a obsahuje tolik pravidel, kolik
je objektd uvnitf agenta. Existuji tfi zakladni typy pra-
videl a to pfepisujici, komunikaéni a fidici pravidla.

Nyni si uvedeme tvary uvedenych pravidel a po-
kusime se je alesponi z Casti interpretovat v pfirodé.

Prepisujici pravidla maji tvar a — b. Aplikaci
pravidla je objekt a pfepsan na objekt b. Dané pravidlo
umoziuje zménu latky a na latku b uvnitf organismu.

Komunikaéni pravidla maji tvar ¢ < d. Po-
moci tohoto pravidla je objekt ¢, ktery je uvnitf agenta,
presunut ven, a objekt d, ktery je vné, je pfesunut dov-
nitf agenta. Komunikacni pravidla umoziuji komuni-
kaci organismu — agentt. Jedna latka c je vyloucena do
prostfedi a dalsi latka d je pfijata organismem. Objekt
d mtZzeme klidné i chdpat jako zpétnou vazbu pii vy-
louceni objektu c.

Pomoci Fidicich pravidel davdme agentim
moZnost vybéru mezi dvéma moznostmi. Ridici pravi-
dla maji tvar (a — b,c +> d/c’ <> d'). Pravidlo sklada
ze dvou ¢asti, komunikacnich pravidel. Pokud je fidici
pravidlo aplikovano, ma ¢ast ¢ <+ d vyssi prioritu k pro-
vedeni nez Cast ¢’ +» d'. To znamend, Ze agent vybere
komunikaéni pravidlo ¢ < d (pokousi se najit uvnitf
objekt ¢ a objekt d v prostfedi). Pokud toto pravidlo
mizZe byt vykonano, tak je pouzito. KdyZ prvni pravi-
dlo nemiZe byt provedeno, agent pouZije druhé pravi-
dlo z dané dvojice pravidel — ¢’ <+ d’. U Fidicich pra-
videl organismus zjistuje, jestli se v prostfedi vyskytuje
urdity typ latky, a pokud ne, pfizpisobi své chovani to-
muto nedostatku. Napiiklad pokud mravenec nenajde
danou latku, ztrati feromonovou stopu, bude ji déle hle-
dat, a pokud ji najde, bude ji sledovat.



Vypocet P kolonie zacind v pocatecni konfiguraci,
ktera je definovana ndsledujicim zpisobem: prostiedi
a vSichni agenti obsahuji pouze kopie objektl e, kde
e je environmentdlni objekt. Aplikovanim programu
mohou agenti ménit sviij obsah a pomoci prostiedi
mohou ovliviiovat chovéni ostatnich agentti v dal§ich
krocich vypoétu. V prirodé se také Casto prostiedi
vyuziva jako komunikacni kandl. Nékteré organismy
vylucuji jisté latky do prostfedi a tim ovliviiuji chovani
ostatnich. V kazdém kroku vypoctu kazdy agent ne-
deterministicky vybere jeden ze svych aplikovatelnych
programt a vykond jej. Vypoclet konli zastavenim, kdy
zadny agent nemiZe aplikovat zZadny ze svych pro-
grami. Vysledkem vypoctu je pocet urCitych objektl
v prostiedi na konci vypoctu. Z divodu nedeterminismu
v pribéhu vypoctu miZeme ziskat nékolik vypocta,
které konc{ zastavenim.

P kolonie jsou vypocletn€¢ uplné. Zajimavd je
otazka, jaky je nejmensi poCet agentl a pocet programu
uvnitf agenta pfi zachovani vypocetni dplnosti. Cilem
tohoto ¢lanku neni vypocetni sila uvedenych systémd,
proto je nebudeme déle rozvadét. Pro ziskdni infor-
maci o vypocetni sile a vlastnostech P kolonii do-
porucujeme Ctendfi ¢lanek Ciencialova a spol. (2019).
Vice informaci o membranovych systémech ¢tendf na-
lezne v knize Pdun a spol. (2010).

Pokud rozsitime piivodni model P kolonii o dvou-
rozmérné prostredi tak, aby agenti neméli pfimy pristup
ke vSem objektim a museli se po dosaZeni cile po-
hybovat, budeme dany model nazyvat 2D P kolo-
nie. Dané rozsifeni umozni pravé pouziti pro mode-
lovani redlnych situaci a tim i predikci budouciho stavu
redlného prostiedi. Napiiklad v praci Cienciala a spol.
(2014) se autofi vénovali simulaci bleskovych povodni
pomoci 2D P kolonii. V redlném svét€ (stejné tak i v ky-
bernetickém svété) se 1isi koncentrace latek v zavislosti
na misté a zivé organismy nemaji moznost védét, co
je ,za horizontem™. Tyto Uvahy nds inspirovaly k zave-
deni nového modelu P kolonif, kde jsou agenti umisténi
ve 2D kartézské miiZce. Agenty tedy umistime do
této miiZky a ,pohled agenta omezime na buiiky bez-
prostiedné jej obklopujici. Na zdkladé obsahu téchto
bunék je ovlivnéna poloha agenta v miiZce v dal$im
kroku vypoctu. Obsah agenta je také limitovan dvéma

objekty, kolonie ma tedy kapacitu 2.

A jak se zméni pravidla? Budeme vychazet
z ptvodniho modelu P kolonii, tak jak jsme je popsali.
Program agenta miZe byt tedy sestaven ze dvou typu
pravidel prepisujicich a komunikacnich s tim rozdilem,
Ze komunikacéni pravidlo bude mit navic vliv pouze na
misto, kde se pravé agent nachdzi.

Pfiddme novy typ pravidel pro pohyb agenta
ve 2D prostiedi. Podminkou pro pohyb agenta je
nalezeni konkrétnich objektd v konkrétnich mistech
prostfedi. To je uréeno pomoci matice zdkladnich ob-
jekti. Agent hleda nejvyse jeden objekt v kazdé burice
okoli. Pokud takové objekty nalezne, pfemisti se o jednu
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buriku nahoru, dold, doleva nebo doprava. Ridici pravi-
dlo je nahrazeno pravidlem pohybovym. Pro jednodu-
chost chovani agenta stanovime jeSté jednu podminku:
pokud agent méni polohu, pak nemtize komunikovat
s prostfedim. To znamen4, Ze pokud program obsahuje
pravidlo pro pohyb, tak druhym pravidlem musi byt pra-
vidlo pfepisovaci.

Nyni uvedeme formdlni definici 2D P kolonie.

Definice: 2D P kolonie je struktura:

II=(A,e, Env,By,...,Bx, ),k > 1,kde

» A je abeceda kolonie, jeji prvky nazyvame objekty,

* e € A je zakladni objekt prostfedi 2D P kolonie,
ktery nazyvame environmentalni

* Env je dvojice (mxn,wg),kde mxn,m,n € N
je matice o velikost m xn multimnoZin objektd nad
mnozinou A—{e}, m,n € N je velikost prostiedi
a wg je pocatecni obsah prostredi.

* B;, 1 <14 <k, jsou agenti, kazdy agent je struk-
turaBi = (Oivpia[rhsi]); 0 S o S m, 0 Sp g
n, kde:

— O; je multimnoZzina nad mnoZinou A, urCuje
pocétedni stav (obsah) agenta, |O;| = 2,

- P = {pi1,-- 0}l 2 L,1 <0 <k
je koneénd mnozina programi, kde kazdy
program obsahuje pravé 2 pravidla v jedné
z nasledujicich forem:

% a — b, zvané vyvojové pravidlo, a,b €
A,
* ¢ 4> d, zvané komunikacéni pravidlo,
c,d € A,
% [agr] = 5,0<qr<2s€{<=1
, 4}, zvané pohybové pravidlo,
— [r4, 8;] je polateéni pozice agenta B; ve 2D
prostiedi,
0<r,<m-1,0<s;<n—-1,1<1i <k,

* f € A je kone¢ny objekt kolonie.

Konfigurace 2D P kolonie je ddna stavem prostredi,
tedy matici typu m X n tvofenou multimnoZinou ob-
jekti z A — {e}, a stavem vSech agentd, tedy pdry jejich
objektd z abecedy A a jejich soufadnicemi v prostiedi.
Pocétecni konfigurace je ddna definici 2D P kolonie.
Vypocetni krok se sklada ze tif ¢asti. Prvni Cast
spociva ve stanoveni aplikovatelné mnoZiny programi
v zdvislosti na aktudlni konfiguraci P kolonie. Existuji
programy patfici do mnozin programd vSech agentt. Ve
druhé casti je u kazdého agenta vybrdn jeden program
patiici do mnoziny aplikovatelnych programu. Neexis-
tuje kolize mezi komunika¢nimi pravidly riznych pro-
gramu. Ve tieti ¢asti jsou vykondny vybrané programy.
Vykonanim programti se zméni konfigurace ko-
lonie. Zména konfigurace je zaloZena na zméné stavu

prostiedi, obsahu a umistén{ agenti.



Vypocet probiha nedeterministicky a maximalné
paralelné a konci zastavenim, kdy Zadny agent nema
aplikovatelny program.

Vysledek vypoctu je poCet kopii findlniho objektu

umisténého v prostfedi na konci vypoctu.
Cilem vyzkumu 2D P kolonif je sledovat jejich chovani
(zmény konfiguraci, stavi agentil), nikoli vypocetni
silu. Muzeme definovat nékolik pohledd, jak posoudit
dynamiku vypoctu:

* pocet pohybt agentu,

* pocet ,navstivenych” bunék (nebo ,nenavstive-
nych* bun€k),

* pocet kopii urcitého objektu v ,domovské™ burice
nebo v celém prostiedi.

Navic midZeme uvazovat, zda dany pocet sledujeme po
jednotlivych krocich vypoctu nebo az na konci vypoctu.

3 Vlci a smeckovy algoritmus

Nyni se na chvili oprostime od membranovych systémt
a zaméfime jednu z metod optimalizacnich algoritmu,
a to na takzvany smeckovy algoritmus.

Smeckovy algoritmus, anglicky zvany Grey wolf
optimization algorithm, je zavedenou metodou pro
feSeni problému v oblasti globalni optimalizace. Vstu-
pem je multidimenziondlni matematicka funkce a cilem
je nalezeni globalniho extrému, tedy nejvyssi nebo

U problému nalezeni globalniho optima se jesté
pozastavime. Ackoli se tento problém mize zdit na
prvni pohled trividlni, v ptipadé n€kterych funkci tomu
tak neni. Existuji funkce velmi rozmérné, které maji
mnoho extrémul nebo nejsou diferencovatelné. Takova
matematickd funkce muZe pfedstavovat velmi slozity
problém ze skutecného svéta, ktery potiebujeme vyftesit
v urcitém casovém useku, pricemZ obecné zndmé de-
terministické piistupy a algoritmy selhdvaji — nemame
dostatek Casu projit vS§echna mozna feseni.

Potreba fesit slozité problémy v uspokojivém Case
vedla k vyzkumu novych metod zaloZenych na opti-
malizaci. Rada z nich je odvozena heuristicky a mo-
tivuje se prirodou. Vystupem takovych algoritmi sice
nemusi byt naprosto pfesné feSeni, ale zato rychlé
a pritom dostate¢né presné. Smeckovy algoritmus je
jednou z tspésnych a praxi jiz ovéfenych metod optima-
lizace, ktery se inspiruje spoleCenskym souzitim vlka
obecnych, zejména jejich zptisobem lovu a utvafenim
hierarchie ve smecce. Byl zaveden v roce 2014 a jeho
autory jsou Seyedali Mirjalili, Seyed Mohammad Mi-
rjalili a Andrew Lewis (Mirjalili a spol., 2014).

Na proces lovu vI¢i smeCkou muiZeme analo-
gicky nahliZet jako na proces feSeni optimaliza¢niho
problému. Chovani vlki pfi lovu a vytvafen{ hierarchie
dokdZeme matematicky popsat a modelovat v multia-
gentnim systému. Vlci (agenti) se v prostfedi (mate-
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maticka funkce) pohybuji za dcelem nalézt co nejvy-
datnéjsi kofist (globdlni extrém funkce).

V hierarchii vI¢i smecky rozliSujeme vlky Al-
pha, Beta, Delta a Omega. Vlci Alpha jsou v hierar-
chii postaveni nejvyse a obvykle tvori dominantni par
(samec a samice). Jsou vidci smecky a ostatni vlci
ve smecce je plné respektuji. Vici Beta podporuji Al-
pha pér pfi rozhodovacich ¢innostech a poskytuji jim
zpétnou vazbu. Delta vlci se déle d€li na skauty, stradZce
a oSetfovatelé, plni rozkazy vySe postavenych vlka a sta-
raji se o bézny chod smecky. Vici omega jsou takzvani
,obétni beranci*, maji napiiklad pravo jist az jako po-
sledni a ostatni vlci si na nich mohou ,yvylit zlost“.
Maji vSak v hierarchii dileZitou roli, a to filtrovat agresi
a udrzovat tim smecku pohromadé¢.

Také smeckovy algoritmus rozliSuje agenty (vlky)
typu Alpha, Beta, Delta a Omega. Pozice v prostiedi,
kde se agent v danou chvili nachézi, predstavuje jedno
z moznych feSeni daného problému. Tti nejlepsi agenti
podle fitness funkce, kterd kvantitativné vyjadiuje kva-
litu feSeni kazdého z nich vzhledem k hledanému
extrému funkce, oznaCujeme jako agenty Alpha, Beta
a Delta. Pfedpokldddame, Ze globalni extrém (potrava)
se nachdzi nékde mezi nimi, coZ agenti dale zohlediuji
pfi svych pohybech. Agenti Alpha, Beta a Delta jsou
si v pfipadé smeckového algoritmu rovnocenni a jejich
pozice maji stejny vyznam.

Lov probihd v nékolika fazich. Nejprve vici
patraji po co nejvydatnéjsi potravé s ohledem na usili,
které musi k jejimu uloveni vynaloZit. Nasledné kofist
pronasleduji, snazi se ji zahnat do kouta, nebo odd¢lit
jedince od stdda. V dalsi fazi kofist obklicuji z riznych
stran, aby neméla kam utéct. Jakmile kofist obkli¢i,
ito¢i na ni z riznych smérti a zaméfuji se na jeji slaba
mista. Poté, co se kofist vysili a pfestane se branit, vici
ji zadavi.

Analogicky k tomuto principu algoritmus plynule
piepind mezi fazemi prizkumu a lovu a pouZivé k tomu
dva vektory A a C, jejichZ prvky maji ndhodné hodnoty
v rozmezi od -2 do 2. Pocet prvki obou vektorti je ro-
ven dimenzi prostiedi a kaZzdy prvek ovliviiuje smér po-
hybu vlka v konkrétnim rozméru prostiedi. Prvek vek-
toru s hodnotou v rozsahu od -1 do 1 pfinuti vlky spise
lovit, zatimco jinak se snaZi intenzivné prochdzet okoli
a vyhnout se tak nalezeni pouze lokdlniho optima.

Prvky vektoru A oproti vektoru C navic zavisi
na aktudlni iteraci algoritmu — s pribyvajicimi iteracemi
algoritmu se zvySuje pravdépodobnost, Ze se hodnoty
prvkl vektoru pfiblizuji k hodnoté 0, coz prinuti viky
(agenty) vice lovit a méné prozkoumavat okoli.

Prvky vektoru c jsou naopak cisté ndhodné. Tento
vektor simuluje prekazky v prostfedi a umoZziiuje v malé
mife prozkoumadvat okoli i v poslednich iteracich algo-
ritmu, kdy vétSina agentt voli spiSe fazi lovu.

Vstupem algoritmu je matematickd funkce, kterd
reprezentuje dany problém, ktery chceme vyftesit. Tato
funkce predstavuje prostfedi, do n¢hoz jsou ndhodné



umisténi agenti. Jedna se tedy o multiagentni systém.
Chovani agentd v tomto prostfedi uritym zpisobem
simuluje chovani skute¢nych vlki. Algoritmus pracuje
v iteracich, pficemz v kazdé z nich jsou provedeny
néasledujici kroky:

1. Ohodnoceni agentli pomoci fitness funkce,
2. Urceni socialni hierarchie,

3. Pohyb agentii v prostfedi na zdkladé pozic ti{
nejlepsich vlkt (agentd) v prostfedi podle fitness
funkce (v zdvislosti na hodnotdch prvki vektort
A a C pro konkrétni dimenzi prostiedi: ve fézi
lovu smérem k potravé, ve fazi prizkumu naopak
dale od potravy),

4. Kontrola ukoncovaciho Kritéria.

Ve fazi lovu maji agenti tendenci se k potravé
pfiblizovat z riznych smérd a dochazi tak k jevu
obkli¢ovéni, podobné jako v ptipadé skute¢nych vika.

4 Porovnani obou modelu

Oba modely se inspiruji v pfirode€, a to spoleCenskym
souzitim vybranych Zzivolichid, avSak v mnohém se
znacné lisi. Zatimco 2D P kolonie pracuji s diskrétnim
prostfedim, smeckovy algoritmus se spojitou matema-
tickou funkci. Agenti 2D P kolonie spolu komunikuji
vyhradné pomoci prostiedi, zatimco u smeckového al-
goritmu agenti pii svych pohybech vyuzivaji infor-
mace o pozicich dal§ich agenti. Takovou informaci
agenti membranovych systémd nemaji k dispozici.
Smeckovy algoritmus déle silné pracuje s ndhodnosti
a pravdépodobnosti, coz 2D P kolonie umoZiiuji jen
v omezené mife, a to nedeterministickym vybérem
z mnoziny pravidel pro jednu a tu samou konfiguraci.

Abychom eliminovali rozdily obou modelt, za-
vedli jsme novy model 2D P kolonie, jehoZ prostfedi
dokdze uchovavat Ciselné hodnoty uvnitf objektd ma-
tice. Model jsme dale rozsifili o takzvanou tabuli, ktera
agentim umoziiuje sdilet napiiklad informace o nale-
zenych ¢iselnych hodnotach v prostredi.

Definice: 2D P kolonie s tabuli, pfizptisobend pro
simulaci smeckového algoritmu, je struktura: II,,, =
(A,e, Env,By,...,Byg, f),k > 1,kde

V= {D,D/,e,b,m,n,f},

* e € V je zakladni objekt prostiedi,

* Env je trojice (i X j,we, f (x,y)), kde 4,5 € N,
WEg = |ar,s|7ar,s - 571 Z A 2 7/,1 Z S 2 ja

b Al,AQ,...,Ak jsou
(Os, Py, [rz,my]), kde:

agenti, A; =

= loi| =2,
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- P =P =--
novana nize,

- = Py, P; jsou pravidla defi-

— [r, s] jsou pocdte¢ni soufadnice,
* BB je tabule, kterou popiSeme v dal$im textu,
* f je konecny objekt, f € V.

Vsimnéme si rozdild oproti definici 2D P kolo-
nie uvedené v druhé kapitole. Abeceda A zahrnuje
specidlni box-objekt D, ktery umoziuje uvnitf sebe
uchovdvat Ciselné hodnoty. Prostfedi env obsahuje
navic funkci f(z,y), kterd kazdému bodu v matici
prostiedi pfifazuje konkrétni ¢iselnou hodnotu podobné,
jako je tomu v pfipadé¢ fitness funkce u smeckového
algoritmu. V neposledni fadé¢ zde mame navic tabuli
BB (od anglického slova blackboard), ktera je dostupna
kdykoli pro Cteni a zdpis vSem agentim a kterou po-
drobné popiSeme pozdéji.

Dalsi vlastnosti takto upravené 2D P kolo-
nie zdstivaji neménné. Konfigurace je dana stavem
prostfedi a stavem vSech agenti. Vypocetni krok
spociva opét v aplikaci pravidel programt uréenych pro
danou konfiguraci. Vypocet je nedeterministicky a ma-
ximdlng paralelni. Vypocet ukon¢ime ve chvili, kdy se
jiZ agenti nepohybuji a zdroveni nedochdzi k dal§imu
(prabéznému) zlepSovani hodnot v tabuli — agenti Al-
pha, Beta a Delta maji vzdy k dispozici program, ktery
mohou aplikovat, vypocCet tedy muizZe probihat libo-
volné dlouho. Vysledkem vypodtu jsou pozice agentl
v prostfedi a stav tabule na konci vypoctu.

Pravidla pro takto upravenou 2D P kolonii jsme
navrhli s cilem simulovat ¢innost smeckového algo-
ritmu. Pocdatecni konfigurace agenta je ee a jeho po-
zice v prostiedi je [r, s]. V nésledujicich odrazkéch uve-
deme piiklad nékterych pravidel, tplny prehled pravidel
je pak dostupny v publikaci Valenta a spol. (2021).

1. <e —[z]; e = Get(BB[alpha,D],)) z €Rje
&islo umisténé v prostiedi na pozici [r, s], alpha je
odkaz na hodnotu v tabuli vyhrazenou pro zapis
alfa agenta do tabule; Tento program umoZziuje ¢ist
hodnotu z prostiedi a hodnotu vlka alfa z tabule.

2. <:E >y — =), ’ — A> — Tento program
agent pouZije pro porovnani své pozice s hodno-
tami v tabuli a zafadi se do hierarchie. Symbol A
v tomto pripadé reprezentuje vlka Alpha, kterym
se agent stane v piipadé, je-li jeho hodnota vyssi
neZ ta v tabuli, ale obdobné pravidla mame také
pro agenty Beta, Delta a Omega.

3. Je-li jeden z vnitfnich objekti agenta ekvivalentni
s A, tedy agent se zatfadil do hierarchie na pozici
Alpha, pouZije se program:

(Update([z), BBlalphal), A — a'),
Funkce Update je funkci tabule, kterd slouZzi pro



aktualizaci konkrétni hodnoty v tabuli. Prvni ar-
gument funkce je objekt agenta k zapsani do ta-
bule, druhy argument pak urcuje pozici v tabuli,
kam se ma dand hodnota zapsat. Obdobné pravi-
dla pouzivaji také agenti Beta a Delta, ktefi svou
hodnotu zapisuji do tabule na pozice BB[beta] a
BB[delta].

4. Agenti Omega (nejnize postaveni v hierarchii)
do tabule nezapisuji. Namisto toho se pohybuji
v prostfedi smérem o jednu pozici nahoru, dold,
vlevo, nebo vpravo. Agent postupné zkousi jednot-
livé sméry v ndhodném poradi. Agent zvoli dany
smér v pripadé, pokud se danym pohybem nevzdali
od priblizné pozice potravy, kterd je vypoctena ta-
buli na zdkladé pozic agenti Alpha, Beta a Delta
a nachdzi se nékde mezi nimi. V opa¢ném piipadé
zvoli jiny smér, ktery dosud nevyzkousel.

Podrobny popis vSech pravidel systému je k dispozici
v publikaci Valenta a spol. (2021).
Tabule je struktura

— —

BBgwo = ((fnc,rev), [vl,v2]),

kde dimenze obou vektoru v_f, ) jej =
k > 1 je pocet _a)gentﬁ.

Vektor vl je vektor s prvky pojmenovanymi
nasledovné: AlphaValue, BetaValue, DeltaValue, Alpha-
Position, BetaPosition, DeltaPosition, preyPosition. Je-
li j > 7, prvky s indexem vétSim neZ 7 jsou jiZ bez
jména. Pocétecni obsah kazdé z téchto hodnot je 0.

Vektor 032 je vektor s prvky pojmeno-

vanymi nasledovné: 65DistanceFromPrey,
Al sDistanceFromPrey, e
Al sDistanceFromPrey, k je poCet agentq.
Tyto prvky vektoru slouZi k uchovdvani hodnot
vyjadfujicich vzddlenost jednotlivych agenti od
tabule, a jsou vypocCteny tabuli po kazdém pouziti
nékteré z funkci tabule provadéjicich cteni nebo zépis.
Pocatecni obsah kazdé z té€chto hodnot je 0.

Tabule fesi rozdilny zplGsob komunikace agenti
u obou modelti. Umoziuje agentim kdykoli sdilet své
fitness hodnoty s dalSimi agenty, coZ je podstatnd infor-
mace, kterou potfebuji k zarazeni se do hierarchie.

Pro komunikaci agenti s tabuli ma tabule ve-
stavéné funkce Get pro Cteni a Update pro zépis. Pri
kazdém pouziti nékteré z funkci agentem je vypoctena
vzdalenost agenta od prostiedi pomoci takzvanych
pfijimacy, které funguji na podobném principu, jako na-
vigacni systém GPS. Dva pfijimace neustéle rotuji ko-
lem prostiedi a naslouchaji signalim agenti. Vysledna
pozice agenta je vypoctena jako prunik dvou kruZnic se
sttedem v pfijimacich a polomérem odpovidajicim dobé
putovani signdlu od agenta. Dobu putovéni signdlu zao-
krouhlujeme, ¢imZ vznikd odchylka, kterd plni funkci
urcité ndhodnosti, podobné jako je tomu v piipadé
ndhodnych vektori u smeckového algoritmu.

max(7, k),
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5 Vyuziti 2D P Kkolonie s tabuli pro reseni
optimalizac¢nich dloh

Implementaci modelu popsaného v pfedchozi kapitole
jsme popsali v publikaci Valenta a spol. (2021). Im-
plementace umoZznila model testovat v porovndni se
smeckovym algoritmem a sledovat jeho chovani. Tes-
tovéani ukdzalo, Ze 1ze pomoci modelu 2D P kolonie s ta-
buli dspésné simulovat smeckovy algoritmus. M4 to ale
urcitd omezeni.

Velikost kroku agenta je v piipadé 2D P ko-
lonie omezena vzdy na jednu pozici smérem vlevo,
vpravo, nahoru, nebo doli, zatimco smecCkové algo-
ritmy umoznuji pohyb agentl témér bez omezeni, a to
v libovolném sméru aZ do dvojndsobku vzdalenosti od
pfibliZzné pozice od potravy. V piipadé¢ 2D P kolonie
s tabuli se navic pohybuji jen agenti Omega, zatimco
s pripadé smeckového algoritmu se v omezené mife po-
hybuji i Alpha, Beta a Delta agenti.

Velikost kroku agenta se negativné projevuje také
v ptipadé rozmérnych prostiedi, kdy agentim 2D P ko-
lonie s tabuli trva daleko déle, nez se dostanou z jednoho
mista na druhé.

Model 2D P kolonie je také méné odolny vaci
konvergenci k lokdlnimu optimu. Pokud agent nalezne
lokalni extrém a vSechny jeho okolni pozice maji hors{
(niz§{) fitness hodnoty, nemd jiz divod ménit svou
pozici - agenti totiZz pfi svych pohybech zohlediuji
jen pozice v jejich bezprostiednim okoli. Toto ome-
zeni dale souvisi s funkci, kterd reprezentuje prostiedi
(dany problém), a kterou je nutné nejprve vhodnym
zpusobem diskretizovat vzorkovanim. Popsany problém
se projevuje, jsou-li ve vysledné matici vétsi plochy se
stejnymi hodnotami (nedochazi k pribéznému zlepSeni
nalezenych hodnot).

Pfes tato tskali se ndm podafilo ukézat, Ze
i takto jednoduchy model, jako 2D P kolonie, dokaze
po mensich dpravach fesit optimalizacni problémy na
vhodné zvolenych a diskretizovanych funkcich.

Predpokladame, Ze uvedeny model 2D P kolonie
miZeme po mensSich dpravach vyuzit také pro simu-
laci dalSich optimalizaCnich algoritmi, jako jsou mra-
venci kolonie nebo algoritmus hejna ¢astic. Uplatnéni si
dokdZeme pfedstavit také ve skute€ném multiagentnim
systému, kde miZze dany model slouZit napiiklad pro
fizeni ¢innosti robotd prohledavajicich prostedi.

6 Zavér

V tomto ¢lanku jsme si popsali dva zcela odliSné mo-
dely teoretické informatiky, a to membranové systémy,
z nichZ jsme si zvolili 2D P kolonie, a optimalizacni al-
goritmy, z nichZ jsme si zvolili smeckovy algoritmus.
Oba modely jsme porovnali a poukdzali na odliSnosti,
které znemoZziuji simulaci smeckového algoritmu po-
moci 2D P kolonii. Také jsme predstavili model 2D



P kolonie s tabuli a mozZnosti uchovavat ¢iselné hod-
noty v takzvanych box-objektech, ktery umozni simu-
lovat nejen smeckovy algoritmus, ale také dalsi op-
timalizaéni algoritmy pracujici na podobnych princi-
pech. To mize vést k dal§imu vyzkumu v oblasti
vyuziti membrinovych systémi pro feSeni optima-
liza¢nich uloh.
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