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Abstrakt

Bakalarska prace se zabyva problematikou samoorganizace a jejtho vyuziti v optimalizacnich
algoritmech. Pro komplexnéjsi pohled na véc, prace kratce pojednava o teorii chaosu, ktera je
s teorif samoorganizace velmi Uzce spojena. V kratkosti také popisuje organizaci, kterou
demonstruje na modelech organizace. V druhé ¢asti se prace zaméruje na optimalizacni algoritmy
zaloZené na inteligenci hejna a jejich vyuziti. Pro tyto algoritmy je dilezité projevovani
samoorganizace. V praktické ¢asti se prace zabyva pravé optimaliza¢nimi algoritmy a zaméruje se
na Ant Colony Optimization. V této Casti je proveden vyzkum vlivu parametri o a  na

optimaliza¢nim algoritmu Ant Colony System. Vysledky jsou podloZené vystupem z programu.
Klic¢ova slova

samoorganizace, teorie chaosu, inteligence hejna, optimaliza¢ni algoritmy, optimalizace mravenci

kolonii



Abstract

This bachelor thesis follows up the problematics of self-organization and its utilization in
optimization algorithms. For a more complex point of view, this thesis shortly outlines theory of
chaos, which is connected very closely to self-organization. After theory of chaos, it takes a short
look at organization and demonstrates it on models of organization. In the second part of the
theoretical part thesis focuses on optimization algorithms based on swarm intelligence and its
utilization. The main part of these algorithms is manifestation of self-organization. In practical
part thesis takes interest in optimization of algorithms especially in Ant Colony Optimization. In
this part, research takes place and it is focused on the impact of a and  parameters on

optimization algorithms of Ant Colony System. The results are underlined by program output.
Keywords

self-organization, chaos theory, swarm intelligence, optimization algorithms, ant colony

optimization



Obsah

L6170 T FPP N 8
001 1= ) = ol PPN 9
Y 11T ) 4 TN o =T 1 TP 10
O 5 11 () = 10
B 0 ) o= 4 U2 Lo} = T 12
2.1. Mechanisticky MOdel OTZANIZACE .....c..cuuwiermreereeereerneeseese st ssessses s s s ss s sssass s s e ssens 12
2.2, 0Organicky MOdel OTZANIZACE .......coveurienreuriereeseeseiseiseesesseesesssesssssessse s ssss s s bbbt s 15
Y- 14 o 010 ) o= U oV 4= (o] 18
200 B 1 1] (0 o (P 18
3.2. TermodynamicCKy PATAGOX ......cceeeeseesmermersreesseesseesssessesssessseessesssesssesssessssssssesssesssessssssssesssessssessessssssssessees 19
3.3. Dva zakladni priklady samoorganizacnich SYStEMU......c.cueeereeereernsernmessesssesssssssessseessesssssssesssessens 20
3.3.1. 1Y T ] 17 U =P 20
3.3.2. Bénardova Nestabilita ... —————s 21
3.4. Nelinearita a ZPEtNA VAZDA ......ccreeeeeerreerreerees s seessssesessessssesssssssssssesssesssssssssssssssssssssssssessssssssessessssesssesssees 21
3.5. Bifurkace, SyMMEetry DrEaKing ......ccemieeneceneeeneeseessessssssssssssesssessssssssssssssssssssssssssssssssessssssssssssssassssness 22
3.6. SamoOrganizace VS. EMEIZEIICE. ..o sessessssssss s ssssss s ssssse s sssssesssessssasessssssessesans 24
3.6.1. EIMEIZEINCE ..ottt s 24
3.6.2. CharakteriStiKy EMEIrZENCE. ...t ases s esss s ss s s s 24
OIS TN =1 0 101 ) o210 17 Lo PP 25
3.6.4.  Charakteristiky SAMOOrZaANIZACE. ...c..ccwueereereemeeeeeseesesseeses s ss s s s ss s s sasans 25
3.6.5. Porovnani emergence a SAMOOIZANIZACE ....cweuremeerseersrersressseesseesssessessesssessssssssessssssssessessssesasessees 26
3.6.5.1. POAODNOSEE @ FOZAILY ..ooevreereeeeectsectsseisees et ss b ss bbb ssse bbb 26
3.6.5.2. Samoorganizace bez EMEIrZENCE. ... 26
3.6.5.3. Emergence bez SamoorganizZace...... s 27
3.6.5.4. Kombinace Samoorganizace a EMEIrZENCE . ......ouuerreesreereesseseessesssessssssessssssesssessessesssssssssasans 27
4. Swarm intelligence OPtIMIZAION ....oeecceeeereereeeerseer e ersese s sess s es s s s e sssnees 28
4.1. GenetiC AlGOTITRIMS (GA) i e eereereereeueeeeuseessessessseseessesssesse st sessse e s b s s e bbb s et b s 28

4.2. Artificial Bee COlONY (ABC) c.oiireereerseeeseeeseessessessseessesssesssesssessssssssssssesssessssssssesssesssesssessssssasssssasssassssssssesss 29



4.3. Particle Swarm OptimiZation (PSO) ...t esessesssssssssse s sesssssssssssssssssssssssssssssssanes 32

4.4. Cuckoo Search AlGOTrithm (CSA) .. rreeeeesseesssessseesseesseessssssssse st s sssssssesssssssss s sssasssassssssssesss 33
4.5. Glowworm Swarm OptimiZation (GSO) .. reesesseeseesesssesssssss s sessssssssssssssssesssssssssssssanes 35
4.6. Ant Colony OptimizZation (ACO )it ssssssssssssssssssssssssssssssssssanes 37
5. MELOMICKA CASE.euieeeuriireueesee ettt ets e ess et sase s ess s s s bbb bR et 40
5.1. Problém obchodniho CeStUJICTNO .. ssssssssssssssans 40
5.2, ACO SOFEWATE......cureeeeriinesseesseeseessessesssessssse s s s ssse s s bbb s R e R AR A e R bbbt 40
5.3, POPIS PIOGIAIMUL...ceucceieueuseesreeseessesseesseseessesssssssssessassse s ssse s es s s s ssseb s Es s se e R s b s Eare e ase bR bbbt e 41
5.4, POUZILT PrOZIAIMUL.cucuuieuieeeesseeeesesseessesssessssesssesssasssesssessssssssesssesssess s sssesssasssesssssbass s sssas s sssasssessssssssssasessnens 41
5.5. Modifikace ANt COIONY SYSTEIM ..vuuieurreeerreesreesseesseessessesssesssessesssessseessessssssssssssesssessssssssesssessssessessssssssessees 43
6. PraKUICKA CASE ittt s sssss bt s s s bbb SR e 44
6.1. Vliv parametrii o a § na VyKONNOSt lZOTItMU......ccuueereeeeeeseresseesssessssessesssseesssssssssssssssssssssessssesssans 44
6.2. VYChoZi NAaStaVen] QPIKACE .....ccuiereeeeieeeiserseessectsessssess s s s sssess s ssses b s sssssssss s ssness 44
6.3. KOombinace ParametlTh 0 @ . ceeeseessmeesseessessssessssessssesssessssesssssssssssssssessssessssessssesssssssssssssssessssessssesssans 45
6.4. Vyhodnoceni vIivu parametrTll 00 @ [ ..o eeereeeseeenneeeessessssssssssssssssesssessssssssssssssssssssssssssssssssessssssssssassssness 54
ZAVET cerctretrreenseeseeus s sssess e e sss bbb xS sS4 e R RS ER LR AR R R Rt 56
Y=Y A 1T 4 o B S iU PPN 58
SEZNAM ODTAZKIUL ...cvuieerierieeeineiseet ettt ssse s es s bbb s bR bbb R bbb bbb 60

1) (017 01 (<Y <O 62



Uvod

Samoorganizace, také znama jako spontanni fad, je proces probihajici mezi jednotlivymi entitami,
kdy z neuspoiadaného systému vznika rad. At se jedna o miniaturni atomy, Zivé bytosti, nebo
mechanismy ekonomie a informacnich technologii, tak se vnich samoorganizace projevuje

v jedné nebo druhé formé.

Samoorganizace se da jednoduse popsat jako uspoiadani jednotlivci, v ramci spolec¢nosti osob,
které nejsou nikym vedeny. Chybi osoba, kterd by zajiStovala rad ve skupiné. Skupina osob se
nachazi bez vedouci osoby, coz by mélo mit za nasledek rozpad systému kviili neorganizovanosti
celku. V tu chvili ale pfichazi na scénu samoorganizace. CoZ znameng, Ze jednotlivé komponenty
skupiny spolu za¢nou spolupracovat a organizovat se sami navzajem. Rozdéli si mezi sebou tkoly

a sjednoti se za ucelem splnéni spole¢ného cile.

V 1. kapitole prace bude predstavena teorie chaosu, jelikoz neuspoifddany systém je hlavnim
predpokladem pro vznik samoorganizace. Zde si vysvétlime, co znamena pojem teorie chaosu, a

kratce si nastinime historicky vyvoj.

Ve 2. kapitole se podivame, co je to organizace. Nastinime si, co pojem organizace vlastné znamena
a ziskané poznatky demonstrujeme na dvou pohledech, na mechanistickém a organickém modelu

organizace.

Ve 3. kapitole si vysvétlime, co znamena samoorganizace. Kratce se podivadme na historicky vyvoj
teorie samoorganizace. UkaZeme si dva zakladni piiklady samoorganiza¢nich systémd. Zjistime,
jaky vliv ma zpétnda vazba a popiSeme si rozdily mezi samoorganizaci a emergenci na zakladé jejich

rozdilnych charakteristik.

V 4. kapitole se zamérime na optimalizacni algoritmy, které jsou inspirovany ptirodnimi systémy.
Popiseme si napriklad algoritmy fungujici na principu mravenisté, parazitnim chovani kukacek,

vceli kolonie a dalsi.

V 5. kapitole si poloZime zaklady pro praktickou ¢ast. Povime si néco o problému obchodniho
cestujiciho a vyuzitém programu, s kterym dale pracuji, a ziskdme zde prehled o jednotlivych

parametrech, které jdou v aplikaci nastavit.

V 6. kapitole probéhne mitj vlastni vyzkum, kdy porovnavam zménu hodnot parametrti a a f.

Zkoumam vliv téchto parametrt na vykonnost algoritmu.

V posledni ¢asti si poznatky shrneme v zavéru.




Cile prace
Cile prace jsou:
e Vysvétleni pojmu samoorganizace a jejitho vyuziti v optimalizac¢nich algoritmech

e Uvedeni ptikladid optimaliza¢nich algoritmi a jejich vyuziti

e Zkoumani vlivu parametrl a a 8 v optimalizacnim algoritmu Ant Colony System

Pfinosem prace je porovnavani vystupu z programu, kde je implementovany algoritmus Ant

Colony Systém, za uicelem prozkoumani sily vlivu téchto parametri.




1.Teorie chaosu

Teorie chaosu, jako takovd, je Siroky pojem, ktery zastituje mnohé pohledy rozdilnych védnich
obori na chovani nelinearnich systémi charakterizovanych jevem zndmym jako deterministicky
chaos. Zajimavé je, Ze systémy vykazujici deterministicky chaos jsou v rozporu s klasickym
chapanim chaosu. Klasické pojeti slova chaos v matematice a fyzice je brano jako zcela

neusporadany. KdeZto systémy vykazujici deterministicky chaos, jsou sloZité usporadané. [2]

Termin ,,chaos” je pouzivan jako prostredek k popsani nelinearnich systémi, které maji tendence
chovat se chaoticky, az nahodile. Cimz se 1i$i od tradi¢nich (linearnich) systémt. Samotné slovo
ndhoda ma ptvod ve francouzském idiomu, ktery popisoval z pohledu jezdce neptedvidatelny
pohyb koné. Pro jezdce se pohyb zdal takika nesmyslny, kdeZto kiin pouze reagoval na nerovnosti

povrchu a prizptisobil tomu sviij pohyb. [1, 2]

Pokud bychom chtéli ziskat vétsi prehled, o tom, jak tyto systémy funguji, a popsat jejich
funké¢nost, je nesmyslné studovat jednotlivé ¢asti nezavisle na celém systému. VSechny casti
systému spolupracuji a jsou navzajem propojené vazbami, které jsou diilezité pro fungovani celku.
TudiZ bez zohlednéni celého systému a vzajemnych interakci je nemozné priblizit se hlubSimu
pochopeni. Vezméme si jako priklad mravenisté. Pokud bychom =zacali studovat chovani
jednotlivych mravenct v mravenisti, nezjistili bychom zadné informace o tom, jak mravenisté
funguje jako celek. Mravenisté funguje jako jeden ekosystém, kdy mravenci nejsou pouze jedinci,
ktefi se snazi prezit, ale jsou integrovani do tohoto systému. Diky komunikaci a jejich spolupraci

zajiStuji preziti a uspéch celého mravenisté. [2,3]

1.1.Historie

Pocatky teorie chaosu lze vystopovat az k druhé poloviné 19. stoleti, kdy studie provedené
Jamesem Clerkem Maxwellem o mikroskopickych nahodilostech molekul v plynu se daji

povazovat za prvni studie teorie chaosu. [1]

Na prelomu 19. a 20. stoleti se Henri Poincaré zabyval ve svych studif tzv. problému tii téles, kde
objevil citlivou zavislost vyvoje systému na pocateCnich podminkach, tz. mald zména se
v nelinearnim deterministickém systému mize mit pozdéji za nasledek velky rozdil v kone¢ném
disledku. Pozdéji vyslovil mySlenku, Ze podobny jev mize mit bézny vyskyt naptiklad

v meteorologii. [1]
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Na myslenku Henri Poincarého navazal Edward Lorenz, ktery tomuto jevu dal nazev Motyli efekt
neboli efekt motyliho kridla, ktery zaobaluje vySe zminénou zavislost vyvoje systému. Ve své
pirednaskach Lorenz tento jev jednoduse vysvétloval timto zplisobem - Motyl tirepe kiidly na
jednom misté na svété, napriklad v Pekingu, a tento jev mizZe mit za nasledek vyvolani
zemétieseni vna opacné strané zemé koule, napriklad v Kansasu. Mizeme vidét na

obrazku 1 [1,2]

Obrazek 1: Motyli efekt.
effect

Zdroj: https://www.quora.com/Whats-the-best-real-life-example-of-the-butterfl

Mnoho dalSich badateli se zabyvalo témito jevy, napt.: David Roelle, Benoit Mandelbrot, Stuart
Kauffman, atd., a to vedlo k poloZeni zakladd studia nelinedrnich systémi a teorie chaosu v 80.
letech 20. stoleti. Mnoho védctl zacalo upinat pozornost smérem k teorii chaosu, diky tomu, Ze
univerzalita principl a zakonitosti zajiStovala moznost vyuziti téchto principti v témér kazdém

odvétvi. [2]

Popularita teorie chaosu dospéla do takového bodu, Ze v dneSni dobé bychom velmi tézko hledali
obor, kterého se aspon okrajové nedotkla. Mezi klasické priklady patti matematika, chemie, fyzika,
predpovéd’ pocasi, ale nesmime zapomenout i na takové obory jako psychologie, sociologie,

ekonomika, management atd. [2]
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2.0rganizace

K bliz§imu pochopeni samoorganizace se musime podivat na pojem, ktery je s nim velmi dzce
spojen. Timto pojmem je ,organizace“. My se na organizaci budeme divat z pohledu korporatniho,
kdy za organizace bude oznacovat skupinu lidi, ktefi jednaji v rdmci spole¢ného cile, a jsou k tomu

motivovani a kontrolovani viid¢i osobou. [9,10]

Tato skupina lidi je rozdélena do organizac¢nich struktur, ktera napomaha splnéni spole¢ného cile.
Organizace je vymezena viici okoli a je ji pfidélena role v ramci vlastni organizac¢ni struktury, kde
kazdy ¢len ma pridélena prava a povinnosti z ni plynouci. Pro zajimavost slovo organizace bylo
prevzaté zrecCtiny, kde slovo organon, znamenalo nastroj nebo instrument, ktery napomaha

splnéni cile. [9,11]

Pohled na organizaci je z riznych ahlt pohledu velmi odliSny. NiZe zminime dva z téchto pohledt.
Prvnim z nich je tihel pohledu, kdy se na organizaci divime jako na mechanicky stroj a druhy je

pohled na organizaci jako na Zivy organismus. [11]

2.1.Mechanisticky model organizace

Podle klasické teorie managmentu mtizeme hledét na organizaci jako na stroj, ktera se sklada
z jednotlivych soucastek. Tyto soucCastky maji své funkce a kazda soucastka musi své funkce
zdarné plnit, aby mohl stroj fungovat. Zde mliZzeme lidi v podstaté povazovat za soucastky stroje.
Neni u nich zadouci vykazovani ¢innosti mimo svoji vlastni ur¢enou roli. Lidé prichazi do prace
v pfredem urceny cas, pracuji na predem ptipravené praci, poté maji ¢as na odpocinek a po
odpocinku se vraci zpét ke své praci. Prace je velmi rutinni a opakuje se. Jedna sména je nahrazena
jinou a takto miiZe spole¢nost fungovat nepretrzité i 24 hodin denné. Tento model mizeme vidét

napriklad v tovarnach, bankach apod. [9]

Podobny thel pohledu miiZeme najit i u restauracich a jinych organizacich poskytujici sluzby,
které pracuji na zakladé podobnych principli. Kazda interakce je predem naplanovana. Ku
prikladu zaméstnanci jsou firmou Skoleni, jak reagovat pti interakci s klientem. To je moZné vidét
u obchodnich zastupcd. Pozdrav, o¢ni kontakt, rozhovor s klientem to vSe je ¢asto dano a
nakazano politikou firmy. Zameéstnanec je zkouSen ze znalosti postupl a kontrolovan v jejich
dodrzovani za tcelem dosazeni nejvyssi efektivity a nejlepsich vysledki. Veskeré ¢innosti jsou
poté zkoumany a ohodnoceny. Tim miiZe organizace sledovat, jak je zaméstnanec vykonny a zdali

je mozné dalsi ¢innosti zlepSit a standardizovat. [9]
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Pokud bychom se chtéli podivat, jak vznika koncept mechanické modelu organizace, musime se
podivat na to, jak inZenyti vytvari stroje. Nebot pravé zde se vzala inspirace pro tento model.
Stroje jsou vytvarené jako sit vzajemné souvisejicich ¢asti, které maji urécené misto a jejich funkce
je presné definovana. Funkce jednotlivych ¢asti musi byt synergické. Schéma mechanistické
organizace mizZeme vidét na obrazku 2. Propojeni jednotlivych ¢asti probiha skrze nadrazené
funkce. Nadrazena funkce dava prikazy a omezuje podiizenou funkci. Ta je povinna vykonavat
rozkazy dané nadrazenou funkci. To zajiStuje, Ze mizeme predem odhadnout, jak bude prikaz

Vv vy

vykonan a urcit predpokladanou cestu skrze organizaci od nejvyssich pozic aZ po pozice nejnizsi.

[9]

0O OO
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Obrazek 2: Mechanisticky model organizace.

Zdroj: https://blog.hubspot.com/marketing/team-structure-diagrams

Tento zplsob funkcénosti organizace ma své vyhody i nevyhody. Za vyhody miZeme povazovat
predvidatelnost udalosti a stabilitu celkové organizace. Stejné tak jako existuji vyhody, nic neni
dokonalé, proto zde existuji i nevyhody, Mezi né patii pomala reakéni doba na udalost a obtiZzné
reagovani na zmény. Organizace byla zaloZena za ucCelem splnéni predem zadaného tkolu. Neni

vytvorena za ucelem inovace. [9]

.2 v

Jedna z myslenek Skoly byrokratického rizeni klasické teorie managmentu nam ftika, Ze
organizace by méla byt raciondlni systém, jehoz hlavni prioritou je jeho efektivita. Zde vyvstava
problém. Ackoliv dana myslenka miize popisovat idedlni stav a funkci organizace, neni
jednoduché tohoto stavu dosdhnout a nasledné ho i udrzet. Na viné je lidsky faktor. U nezivych

piredmét, jako jsou soucastky stroje, miiZzeme ocekavat a predpovidat jejich chovani. Lidé jsou ale

vvvvvv
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Tato myslenka je v dnesni dobé povaZovana za zastaralou. ACkoliv teoretici uznali, Ze v organizaci
je potfebna jistd forma vedeni, angaZovanosti, volnosti a rovnosti, stale se snazili o to, aby byl
Clovék zaclenén do mechanistického pohledu na organizaci a stal se pouhou soucastkou ve stroji

s predem urc¢enym mistem a roli. [9]

To ovSem neznamend, Ze se nenajdou priklady dneSnich firem, které jsou zaloZené na tomto
pohledu na organizac¢ni strukturu. Mezi né patfi naptiklad McDonald's. K tomu, aby tento model

fungoval musi byt splnéno nékolik podminek:

e Vykonavany ukol je pfimocary [9]

e Prosttedi je stabilni natolik, aby byl zarucen kvalitni vystup z ikolu [9]
e Vystup z tkolu je homogenni produkt [9]

e Vysoka droverii presnosti [9]

o Lidské ,soucastky” nevykazuji odchylky od jejich prednastavené role [9]

Pokud ziistaneme u piikladu McDonald’s. Tato firma splituje vySe zminéné podminky. Poskytuji
nejen produkty, které musi byt homogenni, ale musi zajistit, Ze presnost ve vyrobé témér
identickych produkti je zastoupena v ramci vSech pobocek. KdyZ se podivame na zaméstnance,
vétSina z nich jsou studenti, nebo lidé na ¢astecny vazek. Tito lidé projdou Skolenim a je od nich
vyzadovano chovani podle firmou nastaveného vzorce. Neocekava se od nich, Ze budou ,myslet".

Ocekava se od nich, Ze budou ,poslouchat®. [9]

Stejné jako mame nékolik podminek, které potrebujeme splnit k ispéSnému aplikovani vyse

zminéného modeluy, tak existuji i jista omezeni. Mezi tyto omezeni patfii:

7V

e Organizacni struktura se mize stat prilis slozZitou, coz zap¥icini problémy v adaptovani se
na zmeény

e Nebezpeci vyusténi v bezmyslenkovité a nezpochybnitelné propadnuti administrativnim
proceduram

e Nemiizeme odhadnout nasledky v pripadé, kdy néjaka osoba odstoupi od svého tkolu a
da prednost svym zajmim, pred splnénim cile organizace.

e Mize vést k dehumanizaci zaméstnanci, hlavné na nizsich drovnich organizac¢ni struktury

Je tedy potiebné zvolit spravnou strukturu organizace a nezapomenout na to, jaké jsou podminky

a jakd omezeni. [9]

Mezi podobna zarizeni, ktera spliuji vySe zminéné podminky, nepiekracuji uvedena omezeni a do
jisté miry aspésné zapojuji do fungovani model mechanistické struktury patii napiiklad dopravni

sluzby, chirurgickd oddéleni, oddéleni tidrZby letadel a dalsi. [9]
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Dal$im zaporem, ktery zminime je problém zbaveni se odpovédnosti. Jednim z kofenti problému
je kontrola. Kontrola je provadéna nad zaméstnanci, tymy nebo oddélenimi, misto aby byla
integrovana jako jejich soucast. Nadiizeni monitoruji vykon zaméstnanct, ale soucasné i zbavuji
zameéstnance zodpovédnosti. Zaméstnanec dostane urcitou zodpovédnost vramci své role
v organizaci. Neni Zadouci, aby ztéto role vystoupil. NeoCekava se od néj ,projev vlastniho
mysleni“. CoZ mlze mit za nasledek imyslné ignorovani nastavajiciho problému z diivodu, Ze

nespada pod jeho pracovni roli. [9]

Mechanisticky model organizace byl velmi popularni. Bylo to zapricinéno nejen efektivitou
modelu pfi vykonavani zadanych ukold, které mohli byt velmi jednoduse automatizovany, ale i
prislibem pevné kontroly zaméstnanct a jejich aktivit. Coz v dnesni dobé, kdy je na vzestupu vliv

socialni a ekonomicky, tak se v tomto modelu stale vice a vice projevuji jeho omezeni. [9]

2.2.0rganicky model organizace

Oproti mechanistickému pohledu na organizaci, organicky pohled nehled4 zastani v tvrzeni, ze
organizace by méla fungovat jako stroj. Naopak hleda inspiraci v Zivych organismech. Mizeme
sledovat zavislost druhti organizace na prostredi ve kterém se nachazi. Nékteré druhy organizace
se adaptovali a prospivaji v riznych prostredi. Je to podobné jako u Zivych organismi. Velbloud je

uzplisoben pro Zivot na pousti, a naproti tomu Zelva by bez vody na pousti dlouho neprezila. [9]

V predchozi kapitole jsme si povédéli o omezeni mechanistického ohledu, a o tom, jak tento pohled
u velké ¢asti modernich organizaci neni dostate¢ny. Diky tomu se smér pohledu na organizaci
posunul jinym smérem. Zamifil do oboru biologie. To mélo za nasledek, Ze teorie organizace
pripominala biologii ve smyslu, Ze terminy jako molekuly, buriky, komplexni organismy, druhy a
ekologie, mlizeme v teorii organizace nahradit pojmy jedinec, skupina, organizace, druh organizace
asocidlni ekologie. Tento vyvoj mél za nasledek i sniZeni duileZitosti efektivity organizace a splnéni
ukolu. Ta byla prioritni u mechanistického pohledu. U organického pohledu se zaméiujeme na

problém preziti a dalsi ,biologické” problémy. [9]

Stejné jako organismy jsou otevirené systémy, tak to samé platii pro organizace. Nebot organizace
musi dosahnout urcité urovné propojeni s prostiedim, jestli ma prezit. Pfistup otevieného
systému se obvykle zaméiuje na nékolik klicovych ¢asti. Prvnim z nich je diiraz na prostredi, ve
kterém systém existuje. V tomto je velky rozdil oproti mechanistickému pohledu, kdy nebyla
prostiedi vénovana zadna pozornost a systém byl povaZovan za uzavieny. Druhym je existence
vzajemné souvisejicich vazeb mezi subsystémy. Subsystém milizeme pospat, jako organizaci
obsahujici jedince (Ti funguji kazdy jako samostatny systém), jedinci patfi do skupiny nebo

oddéleni, skupiny spadaji pod vedouciho a tak dale. Na celkovou organizaci koukame jako na
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systém, a jeho jednotlivé Casti jsou subsystémy. Je to stejnd jako u bunék, ty jsou subsystémy
organi i presto jsou komplexni otevireny systém sami o sobé. Tieti ¢ast je snaha o vytvoreni
souladu mezi rozdilnymi systémy a identifikace a eliminace potencionalnich dysfunkci. Podobné
jako sociotechnicky pristup k pracovnimu prostiedi zdiiraznuje diilezitost propojeni lidského a

technického aspektu, tak teorie otevienych systému déla to samé se subsystémy. [9]

V pripadé Ze v prostiedi nastane zména a vyvstanou nové problémy a vyzvy, je potieba flexibilni
a oteviené organizace. Nejlépe je to vidét v prostredi, kde organizace musi inovovat z toho
dlivodu, Ze stagnace a zaostani ve vyvoji by zptisobilo jeji konec. Miizeme si to demonstrovat na
firmach vyrabéjici elektroniku. Pokud bychom ziistali u ¢isté mechanistického modelu organizace,
nedokazali bychom vcas reagovat na vyvoj technologii a zménu preferenci zdkaznika. Produkt
musi byt stale upravovan a vylepsovan. To by nebylo moZzné bez komunikace a spoluprace napfric
oddélenimi a jejich zaméstnanci. Diilezity aspektem jsou schtizky, na kterych probiha vyména

informaci, identifikace problému a rozhodnuti o dal$im pokracovani. [9]

Organicky pohled na organizaci si jeSté vice pribliZime na maticové struktufe zobrazené na
obrazku 3. Maticova struktura je pouze jednou z mnoha forem, které mtize organicka struktura
mit. Vliv nartistu komplexnosti, slozitosti a rozboutenosti prostredi zapricinil vznik mnohych
dalSich struktur, mezi které patii naptiklad diviziondIni organizacni struktura, hybridni

organizacni struktura a dalsi. [9]

Electronics
Division

Home Goods
Division

Yummy Snacks
Division

Hubsgat

Obrazek 3: Organicky model organizace.

Zdroj: https://blog.hubspot.com/marketing/team-structure-diagrams
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Maticova struktura patii mezi nejzndmé;jsi organizacni struktury. Také zndma pod jinym nazvem
jako ,projektova organizacni struktura“. Jako soucast této struktury vznikaji podjednotky neboli
tymy, ktefi jsou soucasné i ¢leni jednotlivych oddéleni. To ma za nasledek vznik dvoji pravomoci.
Kazdy tym ma vedouciho, ale soucasné spada i pod vedouciho oddéleni. Coz miZe zapricinit kolizi
a rozpory mezi nadiizenymi. M4 to ovSem i svétlé stranky. Mezi né se da pocitat adaptabilita pii
jednani s prostredim, efektivnéjsi vyuzivani lidskych zdroji a lepsi vyuZziti specializace
zaméstnancl. Také dochazi k urcité formé oslabeni vlivu a kontroly, coz umoziuje lidem na nizsi

urovni struktury angazovat se a prispét v ptipadech, kde by za normalnich okolnosti angaZovat

nemohli. [9]
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3.Samoorganizace

Na zacatek je potieba si vyjasnit, co pojem samoorganizace znamena. Tento jev je také znam pod
jinym nazvem, a tim je spontanni rad. Oznacujeme tim proces, kdy z ptivodné deterministického
systému vznika rad diky vzajemné interakci jednotlivych agenti bez potreby kontroly externiho
agenta. Agent v tomto kontextu znamena jednoduchou ¢ast celku, ktera na zakladé svych viemt a

urovné seznameni s prostiedim voli adekvatni reakci, kterd maximalizuje vykon agenta. [4,8]

Projevy samoorganizace miiZeme sledovat napii¢ vSemi obory na které si vzpomeneme. Jelikoz je
velmi Uizce spojena s teorii chaosu, obory ve kterych se samoorganizace projevu jsou riiznorodé.
Skala obori se tAhne od matematiky az po psychologii. V jedné Casti prace se zamérime na vyuziti

ziskané studiem svéta zvirat zamérené na jejich kolektivni chovani. [5,8]

Vezméme si napiiklad mravenisté, vceli roj, stado ovci nebo hejno ryb. VSechny se pohybuji
podobnych zpisobem. Podivejme se na pripady, kdy se tyto skupiny museli vyhnout nebezpeci,
zménit kurz pri cestovani atd. VSechny tyto pohyby a mechanismy davaji zdani, jako by byli
ovladani jednou mysli, kterd je kontroluje. Toto chovani bylo reprodukovano v pocitacovych
simulacich, kdy bylo skupiné dano par zakladnich pravidel, podle kterych se méli ¢clenové skupiny
chovat. Na zakladé toho zacali vznikat logické vzorce chovani aplikovatelné v rlznych

odvétvich. [8]

NiZe bych chtél také nastinit rozdil mezi pojmem samoorganizace a emergence. Diky tomu, Ze se
v mnoha systémech velmi casto vyskytuji ruku v ruce oba pojmy, dochazi k tomu, Ze jsou tyto dva

pojmy zameénovany. [7]

3.1.Historie

Piibéh samoorganizace je velmi stary a ma Kkofeny vantickém Recku, kdy dva atomisté
Democritus a Lucretius predstavili svoji myslenku, Ze inteligentni design neni potiebny k tvorbé
radu. Kdyz dame systému dostatek casu, zaCne vznikat Fad bez ohledu na externi zasahy

inteligentniho designu. [5,6]

Samotny termin “samoorganizace” byl poprvé pouzit vyznamnym némeckym filosofem jménem
Immanuel Kant roku 1790 ve jeho knize Kritika Soudnosti. V této knize se zabyval i tim, jestli
teleologii lze povazovat za smysluplny koncept, ¢i nikoliv. Tvrdil, Ze se jedna o smysluplny koncept

v tom pripadé, Ze existuji entity, jejichZ Casti se chovaji, jako by méli vlastni rozum a sami se i

Fdi. [5]
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Tento pojem byl zahrnut aZ v roce 1947 do moderni védy diky W. Ross. Ashbymu. Pozdéji diky
Heinz von Foerster, Gordon Paska a dalSich byl tento pojem rozsiten, a stile vice védcil se jim
zacalo ve svych studiich zabyvat. Zajem o samoorganizaci je v dnesni dobé na vrcholu a poznatky

ziskané studiem ndm i dodnes predstavuji zajimavé pohledy na systémy. [5,8]

3.2.Termodynamicky paradox

Pohled na systém, ktery, neni fizen externim agentem, neni pro ¢lovéka ptirozeny. Pokud systém
ukazuje znamky organizace, ¢lovék ma tendence hledat za tim skrytou silu, v tomto piipadé
externiho agenta. Pokud nenalezneme agenta, ktery organizaci fidi, mame tendence prirknout
tento jev néjaké nezname sile. Postupem Casu byla tato neznama sila objevena a ucinili jsme prvni
krok k vysvétleni samoorganizace. Tajemnou silou je druhy zdkon termodynamiky hlasici, Ze v

systému, ktery je ponechan bez zasahu, miliZe entropie pouze rust, nikoliv se sniZovat. [4,8]

Jako ptiklad ndm poslouZi proces krystalizace. Pii procesu krystalizace dochazi ke sniZovani
entropie, coZ by podle druhého zakonu termodynamiky nemélo byt moZné, ale tato ztrata entropie

je vyvazena zvySenim entropie v kapaliné, z které se tvori krystal. [4,8]

V pripadé systému, ktery nedosahuje rovnovahy nastava paradox. Nastava v tzv. otevienych
systémech pro které je typické, Ze skrze né prochazi energie nebo hmota. Diky tomu se entropie
generujici v systému aktivné rozptyluje, nebo je prenadSena mimo systém. V podstaté timto

zplsobem obejdeme druhy zakon termodynamiky. [4,8]

Ptikladem nam budiz Zivé organismy. Rostliny nebo zvirata prijimaji energii a hmotu s nizkou
entropii ve formé svétla a jidla. Dojde k procestim ke zpracovani a vSe co rostlina, nebo zvire
nevyuZzije se vrati zpét jako odpad s vysokou urovni entropie. Pomoci tohoto mechanismu je

umoznéno organismim snizovat vlastni vnitini entropii. [4,8]
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3.3.Dva zakladni priklady samoorganizacnich systémiu

3.3.1. Magnetizace
Magnetizace by se dala povaZovat za nejjednodussi proces projevujici samoorganizaci zkoumany
mnohymi lidmi. Kazdy magneticky material se sklada z malinkych magnetti, které nazyvame
spiny. Pro spin je typické, Ze maji sviij smér. Tento smér je udan jejich vlastnim magnetickym
polem. Diky rtiznému sméru spinu se magnetické pole jednotlivych spini vyrusi. Tento stav ma

na svédomi ndhodny pohyb molekul v materialu. [4,8]
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Obrazek 4: neuspotradané spiny (vlevo) a usporaddané spiny (vpravo). Zdroj: [8]

Pokud zvySime teplotu daného systému dojde i ke zvySeni pohybu molekul, coZ ovlivni spiny a
snizi se schopnost vzniku a udrZeni Fadu. Naopak pokud teplotu snizime, spiny se spontanné
sefadi vjednom sméru. Tento jev miiZzeme vidét na obrazku 4. Divodem je pritazlivost
magnetického pole. Spiny, které sméruji proti sobé€, se vzajemné odpuzuji a spiny, které sméruji

stejnym smérem, jsou k sobé naopak pritahovany. [4,8]
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3.3.2. Bénardova nestabilita
Druhy priklad je velmi podobny piedchozimu. Ve smyslu zkoumani pohybu molekul. Tentokrat

ale nebudeme pouzivat magneticky material, ale kapalinu. [8]

surface surface (cool)

I
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bottom bottom (hot)

Obrazek 5: Pohyby neuspofadanych molekul kapaliny (vlevo) a pohyb v disledku projevu Bénardovy
nestability. Zdroj: [8]

Na obrazku 5 mizeme vidét, Ze kapalina je uzaviena v naddobé. Ze spodni ¢asti kapalinu zahtivame
a soucasné ji rovnomérné ochlazujeme z vrchni ¢asti. Ohrata kapalina ma mensi hmotnost a
tendence stoupat vzhiru smérem k povrchu. Zde ochlazovana kapalina ma vys$si hmotnost a ma
tendence klesat ke dnu. Tato vyména ovSem nemuZe probéhnout bez vzajemné koordinace
kapaliny. Pravé vtomto bodé se objevuje samoorganizace a vznika proud, ktery chladnou

kapalinu jednim smérem tlaci smérem dolu a druhym smérem tlaci teplou kapalinu vzhiru. [8]

3.4.Nelinearita a zpétna vazba

Na zacatek se podivame a vysvétlime si, co je tradicni (linearni) systém. Do této kategorie spada
vétSina systému. Je pro né typické, ze urcita akce vyvola odpovidajici reakci. Napriklad pokud
hodim kamen, doleti urcitou vzdalenost a pokud bych ho hodil dvakrat silnéji, doleti
dvojndsobnou vzdalenost. Proti tomu stoji nelinearni systém, ktery je typicky pravé pro
samoorganizaci. Zde uZ vztah mezi akci a reakci neni zcela predvidatelny. Mald akce nemusi

vyvolat zadnou reakci nebo naopak vyvola reakci mnohonasobneé silnéjsi. [8]
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Jak s tim ale souvisi zpétna vazba? Kazdy agent ovliviiuje dalSiho agenta, ktery ho ovliviiuje
zpétné. Dochazi k zacykleni akce a reakce. Pokud je ujednoho agenta vyvoldna zména, druhy agent
mu poskytne zpétnou vazbu v reakci na vyvolanou zménu a prvni agent znovu poskytne zpétnou

vazbu zpét druhému agentu. [8,9]

Zpétna vazba miiZe byt dvojiho typu. Rozdélujeme ji na pozitivni a negativni. Za pozitivni zpétnou
vazbu povazujeme tu, ktera posiluje ptivodni zménu. Neboli pokud probiha zména v jednom
urcitém smeéru, tak je tato zména zpétnou vazbou podporena. Diky tomu rapidné nartsta pocet
odchylek v systému. To vede krychlému vyvoji s nepredvidatelnymi vysledky. Za negativni
zpétnou vazbu budeme naopak povazovat tu, ktera ptivodni zménu oslabuje, nebo potlacuje. Diky
negativni zpétné vazbé se systém udrZuje stabilni a snazi se dané odchylky vratit zpét do

ptivodniho stavu. [8,9]

V systémech, které jsou vice komplexni, dochazi k samoorganizaci, ktera je podpotena pozitivni i
negativni zpétnou vazbou. Nékteré zmény jsou posileny pozitivni vazbou a jiné naopak oslabeny

negativni. To ma za nasledek vznik slozitého chovani, které Ize jen tézko predvidat. [8,9]

3.5.Bifurkace, Symmetry breaking

V ptredchozi kapitole jsme si stanovili, co je linearni, a co nelinedrni systém. U nelinearniho
systému nezndme pocCet moZnych spravnych konfiguraci. Vezméme si vySe zminény
magnetismus. Nelze urcit, kterym smérem se spiny sefadi. VSe zavisi na reakci magnetického pole
jednotlivych spinti. Podobné to funguje i u Bénardovi nestability. Pokud budeme piedpokladat
nadobu, kterd ma staly tvar, tekutina v ni se bude tocit bud’ po sméru nebo protisméru hodinovych

rucicek. [8]

Vitézna konfigurace sytému je vysledkem fluktuace. Malé fluktuace jsou nasobené pozitivni
zpétnou vazbou. To ma bohuZel za nasledek nemoznost urceni pivodni fluktuace, ktera byla
pricinou vitézné konfigurace. Pro pozorovatele ji neni mozné spattit. Z toho diivodu se vitézna

konfigurace povazuje za neptredvidatelnou. [8]

Pfi zpétném pohledu na systém, pred probéhnutim samoorganizace, uvidime pouze jednu
moznou konfiguraci a to neuspotradanou. Pro neuspoiadanou konfiguraci plati, Ze zlistava u vSech
moznych stavl stejna pravdépodobnost uskutecnéni. Na prikladu magnetismu mame spiny
neusporadané. Nevime, jak probéhne jejich samoorganizace a ktery smér spinu prevladne. V této
chvili ma ale kazdy smér spini Sanci stat se dominantnim. Pfi pohledu na systém z globalniho
hlediska vidime, Ze systém je homogenni. Kazdy smér spinu je rovnomérné zastoupen. Systém je

symetricky. Nezalezi, z jakého sméru je pozorovan, vypada stale stejné. [4,8]
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Po probéhnuti samoorganizace dojde k dominanci jedné konfigurace. Tim prijdeme i o symetrii.
Uhel magnetizace se méni se zménou thlu pohledu a Bénardova nestabilita vypada jinak, kdyz se
na ni podivime z obraceného thlu. Tento jev se nazyva symmetry breaking. Pri pohledu na
samoorganizaci v souvislosti tohoto jevu se nam systém jevi jako by stal na hrané volby. Z poc¢atku
se chova ke vSem stejné, pozdéji ale za¢ne preferovat jednu z moznosti. Zajimavé je, Ze neexistuji
zadna objektivni kritéria, podle kterych systém rozhoduje pro své preference. Vypada to, jako by
se systém rozhodoval zcela ndhodné. Diky velké $iri vyslednych moznosti se nam systém jevi jako

nepiedvidatelny. [4,8]

K vyvoji z neusporadané konfigurace na usporadanou vétSinou dochazi za pomoci spoustéce. Za
spousté¢ mizeme povazovat hrani¢ni podminky systému. Napiiklad Bénardova nestabilita se
projevi pouze pokud mame dostatecny rozdil teplot povrchti a dostate¢nou velikost povrcht. Pred
projevenim Bénardovi nestability mame rychlost pohybu molekul nulovou. Po projeveni
nestability se molekuly zacnou pohybovat bud’ po sméru nebo proti sméru hodinovych rucicek.

Rychlost pohybu molekul souvisi s rozdilem teplot. Cim vy3$i rozdil, tim vy$si rychlost. [4,8]
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Obrazek 6: Graf bifurkace na ptrikladu Bénardovi nestability. Zdroj: [8]

Na obrazku 6 mame zobrazeny graf bifurkace. Ten nam ukazuje zavislost rychlosti na teplotnim
rozdilu. Do rozdilu teplot to je rychlost molekul nulova. Kdyz teplotni rozdil ptekroci hodnotu to
zacne byt nulova rychlost nestabilni. Stabilizuje se tim, Ze vzniknou dvé nové stabilni konfigurace,

nahoru a dolu. [4,8]
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Mnoho procesu podléhajicich samoorganizaci mlze byt zndzornéno timto grafem. Pocatek
samoorganizace zavisi na proménné, ktera zobrazuje mozné typy reSeni. Tato proménna ukazuje
prechod mezi neusporddanou konfiguraci a uspotradanou. VySe zminény priklad a graf byl
jednoducha ukazka bifurkace. Existuji ptipady, kdy se konfigurace nemusi vétvit pouze ve dvé, ale
treba i ve tifi, Ctyfi a vice FeSeni. Pripadné kazda bifurkace se miiZze i nasledné vétvit

kaskadovité. [4,8]

3.6.Samoorganizace vs. Emergence
Samoorganizace a emergence jsou dva koncepty, které se Casto kombinuji a spole¢né jsou
provazané. Ztoho divodu dochazi k zdméné téchto dvou termint, piipadné je jeden z nich
oznacen jako o synonymum druhého. Kazdy koncept zdliraznuje rozdilné charakteristiky chovani
systému. UkdzZeme si ptiklady, kdy mlize kazdy z téchto koncepti existovat samostatné nezavisle

na druhém, a kdy naopak se tyto koncepty vzajemné proplétaji. [7]

3.6.1. Emergence

Tom de Wolf ve svém ¢lanku vymezil definici emergence vzhledem k historickému vyvoji takto:

»A system exhibits emergence when there are coherent emergents at the macro-level that
dynamically arise from the interactions between the parts at the micro-level. Such emergents are

novel w.r.t. the individual parts of the system.” [7]

Ve vyse uvedené definici si vysvétlime nékolik pojmd. Slovo ,emergent” zde znamena vysledek
procesu emergence: vlastnosti, chovani, struktura, atd. Slovo ,level” vyuZivame pro popis pohledu.
»,Macro-level“ minime pohled na systém jako na celek a ,micro-level” jako pohled jednotlivych

entit, které jsou soucasti systému. [7]

3.6.2. Charakteristiky emergence

V této Casti si shrneme par charakteristik, kterymi se vyznacuje emergence:

Micro-macro efekt - Timto pojmem se rozumi veskeré vlastnosti systému, které se nachazi na

7 vz

macro urovni, ale vznikaji vzajemnou interakci ¢asti na micro urovni systému. [7]

Radical Novelty - Kolektivni chovani systému neni snadno pochopitelné z chovani jednotlivych

Casti. Vzdy je nutné divat se na ¢asti systému v kontextu s celkem. [7,8]

Koherence - Také znama jako organizacni uzavieni. To znamena, Ze systém zaCne byt

zodpovédny za svoji udrzbu a nezavislym na okolnim systému. [7,8]
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Interakce casti - Jednotlivé Casti spolu musi interagovat, jinak nevznikd emergence na macro

urovni. [7]

Dynamicnost - V systému, kde probiha emergence, emergent vznika v priibéhu vyvoje systému.

Takovy emergent vykazuje zplisob chovani, ktery je mozny az po uplynuti urcité doby. [7]

Decentralizovana kontrola - K ovlivnéni celkového chovani organismu je vyuzivana kontrola

pouze na lokalni Grovni. Zadna cast systému neni kontrolovana na macro urovni, probiha pouze

kontrola jednotlivych ¢asti systému. [7]

Dvousmérné propojeni - V emergenci existuje dvousmérné propojeni mezi macro a micro
urovni. Z micro urovné na macro uroven vznikd emergence. Opa¢né z macro Urovné na micro se
mluvi o ovliviiovani ¢asti celym systémem. Jako priklad nam poslouZi znovu mravenci. Prikladem
emergence je cesta vytvorend mravenci. Dana cesta ovliviiuje pohyb mravence na micro drovni

pomoci feromonu. [7]

Odolnost vii¢i naruseni - Systém je odolny vi¢i narusenim. V pfipade selhani ¢asti nehrozi

selhani celého systému. Dana Cast, ktera selhala miiZe byt nahrazena jinou ¢asti. [7]

3.6.3.Samoorganizace
Stejné jako v predchozi c¢asti Tom de Wolf vymezil pojem samoorganizace vzhledem

k historickému vyvoiji:

»Self-organisation is a dynamical and adaptive process where systems acquire and maintain

structure themselves, without external control.” [7]

V definici pouzity pojem ,structure” mize mluvit o prostorové, ¢asové nebo funkcni struktuie a
,no external control“ nam udava, ze nesmi byt pritomna manipulace, kontrola, tlak nebo
ovliviiovani vné systému. To neplati o datovém toku z vnéjsiho systému, ovSem pouze do té doby,

dokud nepiejima kontrolu. [7]

3.6.4. Charakteristiky samoorganizace

V této Casti si shrneme par charakteristik, kterymi se vyznacuje samoorganizace:

Navyseni fadu - Vezméme si systém. Ten zacina jako ¢aste¢né organizovany nebo se zcela
nahodnymi vstupnimi podminkami. Existuje mozZnost, Ze se vlivem zmény organizovanost sniZi.

Obé situace budou reseny navySovanim poiadku pravé diky samoorganizaci. [7]

Autonomie - Neplati, Ze kazdy systém, v kterém se navysSuje ad, je projevem samoorganizace.

Dal$im kritériem je absence kontroly, jak jiz bylo zminéno vyse. [7]
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Prizptisobitelnost a odolnost vii¢i naruseni - V piipadé naruseni systému, ¢i zmény, dany

systém se prizpusobi a zachova si svoji autonomii. [7]

Daleko od rovnovahy (far-from-equilibrium) - Systém, ktery je daleko od rovnovahy je kirehky

a vice nachylny ke zménam v prostiedi, ale zaroveni je vice dynamicky a schopny jednat. [7,8]
3.6.5. Porovnani emergence a samoorganizace

3.6.5.1. Podobnosti a rozdily
Hlavni podobnost mezi obéma systémy se nachazi v tom, Ze jsou oba dynamické procesy vznikajici
v priibéhu ¢asu. Oba jsou odolné vici naruseni. Emergence je odolna ve smyslu odolnosti pii
poruse jedné ¢asti. Porucha soucastky systému nekonci jako kompletni selhdni. Samoorganizace
je naproti tomu odolna ve schopnosti prizplsobit se zméné a schopnosti udrzet si zvySeny

poiadek. [7]

Samoorganizace a emergence se kazda specifikuje na odliSnou ¢ast charakteristiky systému.
Kazda z nich miZe existovat samostatné, nebo existuji spolecné vedle sebe. Na obrazku 7 si
ukaZeme jednotlivé projevy samoorganizace a emergence, jejich individualni projevy i jejich

kombinaci. [7]

SYSTEM SYSTEM SYSTEM

MACRO-LEVEL MACRO-LEVEL ‘ ’

— MICRO-LEVEL MICRO-LEVEL

(@) (b) (©

Obrazek 7: (a) samoorganizace bez emergence, (b) emergence bez samoorganizace, (c)

kombinace samoorganizace a emergence. Zdroj: [7]

3.6.5.2. Samoorganizace bez emergence
Nékteré viceagentové systémy jsou autonomni a zvysSuji sviij fad skrze interakce. Nicméné
systémy nevykazuji vlastnosti emergence. Pokud chybi jedna z jejich charakteristik, emergence

neprobéhne. Prikladem nam bud’ systém, kde je jeden kontrolni agent, ktery ridi chovani systému

(chybi decentralizovana kontrola). [7]
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3.6.5.3. Emergence bez samoorganizace
Zde je typicky projev macro-micro efektu bez projevu samoorganizace. Na priklad se podivame
do fyziky. Termodynamika se miliZe objevit ve stacionarnich systémech (neprojevuji
samoorganizaci). Stacionarni procesy se vyznacuji tim, Ze v nich nedochazi k nardstu radu.
Vezméme si plyn. Ten zaobira urcity objem v prostor. Tento objem projevuje znaky emergence,
které vznikaji interakcemi jednotlivych c¢astic. Nicméné, plyn je ve staciondrnim stavu a my
nemizZeme v pribéhu ¢asu zménit strukturu, pouze misto. Vtomto pripadé mame sytém

s vychozimi podminkami pro ukazani emergence. [7,8]

3.6.5.4. Kombinace samoorganizace a emergence
Ve vétsiné systémech se objevuje emergence a samoorganizace ruku v ruce. Ve velmi komplexnich

systémech je dokonce kombinace vySe zminénych dvou konceptd doporucovana. [7]

Ve velmi komplexnich systémech je kladen diraz na to, aby jednotlivy agenti byli relativné
jednodussi. Samoorganizace totiZ vyzaduje navySeni radu pii podnécovani urcité funkce nebo
vlastnosti. Jednoduchy agent nemtze ovladat takto komplexni systém, proto diky vzajemnym
interakcim vznika globalni chovani systému (emergence). Funguje to i obracenym smérem. Kviili
komplexnosti systému neni moZné si vynutit reakci, ktera vyusti v emergenci. Jedind moznost na

macro urovni je nechat systém autonomneé se zorganizovat. [7]
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4.Swarm intelligence optimization

Swarm intelligence (SI) nebo také Inteligence hejna vzbudila zajem mezi mnohymi védci po celém
svété. Podle Bonabeau definujeme swarm intelligence jako ,The emergent collective intelligence
of groups of simple agents“, coZ znamena, Ze swarm intelligence je kolektivni inteligence chovani

vykazujici zndmky samoorganizace a decentralizovanosti systému. [12, 13]

Optimization neboli optimalizace je proces dpravy systému za Ucelem dosaZeni nejlepsiho
mozZného vysledku. Existuji i pfipady, kdy se hledani nejlepStho moZného reSeni optimalizace
systému stava neefektivnim, vtom pripadé nehleddme nejlepsi reSeni, ale dostatecné pro
optimalizaci. Z jiného Uhlu pohledu se miiZeme podivat na optimalizaci jako na hledani bodu

maxima nebo minima v urc¢itém omezeném prostoru systému. [13,14]

Pri feSeni optimalizace redlnych problémt vyuzili védci znalosti ziskané studiem SI. Studovali
chovani Zivych systému za ucelem aplikace objevenych principli pri reSeni optimalizac¢nich

problémil. Mezi zkoumané Zivé systémy patii napriklad kolonie mravenct, vceli roj, apod. [12,14]

NiZe se podivame na nékolik algoritmi zaloZenych na optimalizaci vyuzivajici znalosti SI jako je
Genetic Algorithms, Artificial Bee Colony, Particle Swarm Optimization, Cuckoo Search Algorithms a

Ant Colony Optimization [12,14]

4.1.Genetic Algorithms (GA)

Genetic Algorithms (GA) byl predstaven Johnem Hollandem v roce 1975 jako algoritmus pro
vyhledavani optimalizace na zakladé prirozeného vybéru. Zakladni koncept algoritmu kopiruje
koncept prirozeného vybéru ,preziji jen nejsilnéjsi“. Algoritmus simuluje proces pozorovany

v prirodnich systémech, kde nejsilnéjsi jedinci jsou schopni se adaptovat a prezit. Nicméné slabi

Viess

Pti aplikaci GA vytvorime pro Cleny populace Zebticek zaloZeny na vhodnosti k feSeni aktualniho
problému. Populace je reprezentovana sadou retézcti, také nazyvanou chromozomy. V tomto
ptipadé chromozomem myslime ¢lena populace. Chromozom je vytvoren na zakladé informace
ziskané z ¢lena, ktery byl v predchozi generaci povazovan za nejvhodnéjsiho. Byl umistén nahote
na Zebticku vhodnosti. Tento algoritmus na zacatku vytvoii poc¢atecni populaci a prekombinuje ji
takovym zplisobem, aby jeho hledani navedl smérem k vyhodnéjsimu stavu. Kazdé teSeni je
zakodovano v chromozomu a pomoci vysledkil z zZebricku vhodnosti se rozhodne, jak je dany
chromozom odolny a schopny se reprodukovat. Pii zkoumani hodnot vhodnosti rozliSime

vhodnosti na nizsi a vyssi. Pokud hledame reSeni pro maximalizaci zvolime si vysledek, kde
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hodnota vhodnosti dosahuje vyssi pozice na Zebricku vhodnosti a pokud pro minimalizaci, tak se

ptiklonime k niZsi pozici. [12,13]
Zakladni GA ma 5 hlavnich ¢asti:

e Generator nahodnych cisel [13]

e Jednotku pro hodnoceni vhodnosti [13]

e Proces reprodukce - Proces vybéru nejvhodnéjsich kandidatt populace [13]

e Proces kriZzeni — Proces miseni nejvhodnéjsich chromozom a predani nadrazenych
gend nastupujici generaci [13]

e Proces mutace - Proces upravujici nékteré geny v chromozomu [13]

Vsechny tyto ¢asti jsou propojené a vzajemné na sebe navazuji. Na pocatecni populaci aplikujeme
hodnoceni vhodnosti. Sestavime Zebiicek hodnot, a na zakladé vysledkli budou chromozomy
s méné vhodnymi vysledky vynechany a s vhodnéjsimi zachovany. Ty boudou pozdéji pouZity
k reprodukci. Po tom, co ndam zbydou pouze vhodné chromozomy dochazi k procesu kiiZeni.
Nahodné vezmeme dva chromozomy a zkriZime je. Poslednim procesem je proces mutace. Pfi ném
je jeden zgend nahodné zmutovan. Bez mutace by algoritmus nemohl zajistit kompletni

prozkoumani problému. [12,13]

Ve vySe popsaném procesu se vyskytuje urcita forma elitarstvi, ktera zde stoji jako urcita kontrola
kvality. Hlidda ndm dvé véci. Prvni véc je zajiSténi, aby dalsi generace byla aspoii stejna nebo lepsi

nez generace predchozi a druha je zamezeni ztraty nejlepsiho feseni béhem procesu kriZeni a

mutace. [12,13]

Vyuziti algoritmu GA je rozmanité. Mezi par prikladd patti robotika, matematika, manufaktura,

hleddni cest, pldnovdni a dalsi. [12,13]

4.2.Artificial Bee Colony (ABC)

Artificial Bee Colony (dale ABC) je algoritmus zaloZeny na realném fungovani vceliho dlu. Vceli al
vykazuje znamky kolektivn{ inteligence. Algoritmus tyto projevy kolektivni inteligence zkouma3,
kopiruje a adaptuje jejich proces hledani potravy vcel. VCely hledaji svoji potravu tzv. nektar. Pri
navratu do alu se podéli o informace o jeho naleziSti. Uméle vytvorené agenty, ktefi maji zadklad

ve zjisténych poznatcich, miZeme roztridit do tfi skupin:

e Vcely délnice - zaméruji se na sbér potravy, nesou informaci o lokaci zdroje potravy
e Vcely pozorovatelé — Shromazd'uji informace o zdroji potravy a piredavaji je dale

e Vcely prizkumnice - Jejich ukolem je vyhledavani novych zdrojt potravy
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Kazda z téchto skupin vcel ma specificky tikol, ktery je jim piirazen za icelem uspésného ukonceni

algoritmu. [13,17]

Obecny proces ABC algoritmu si niZe probereme krok za krokem.
e Krok1 - Faze inicializace

Vsechny vektory 2 zdroje potravy znamé populaci jsou zahajeny (i=1...SN, kdy SN je velikost
1

populace) véelami prizkumnicemi a nastavenim kontrolnich parametri. Kazdy vektor — ma n
X1

poclet proménnych, které optimalizujeme. Rovnice (1) je vyuZivana v inicializa¢n{ fazi:
x; =l +rand(0,1) * (u; — ;) (D)
kde l; a u; jsou dolni a horn{ hrani¢ni parametr x;. [13,17]
e Krok 2 - Faze vcel délnic

V této fazi dochazi k vyhledavani novych zdroji potravy —. Frekvence hledani novych zdrojt
Vi
potravy se zvySuje s poZzadavkem tlu na vy$$i mnozstvi nektaru v okoli zdroje potravy —. Poté, co
X1

je nalezen zdroj potravy, dochazi k ohodnoceni jeho vynosnosti. Novy zdroj potravy a jeho okoli

je charakterizovano funkci (2):
v =X+ 0;(x; — x;) (2)

kde x; je nahodné vybrany zdroj potravy a @; je nahodné Cislo z [-a, a]. Jakmile je novy zdroj

otravy v; nalezen, jeho vynosnost je ohodnocena a probéhne ,greedy selection” mezi — a —.
l
Xi Vi

Pokud je hodnota vynosnosti u v; vysSsi nez u jeho rodi¢ovské x;, x; nahradime v;, jinak
zachovame plivodni x;. Poté co vSechny vcely délnice dokon¢i proces hledani, véely pozorovatelé
ohodnoti informace ziskané od vcel délnic. Poté vyberou zdroj s nejvice nektarem a sdili
informace o zdroji potravy s ostatnimi. Hodnota vynosnosti (fitness value) je popsana za pouzitim

rovnice (3):

1
f“f(*)=4( rea(p) er Alg)eo
eas(n(z) @ A6

(3)
<0

kde f; (?) je hodnota objektivni funkce reSeni (—>) [13,17]

i Xi
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e Krok 3 - Faze vcel pozorovatelu

Vcely pozorovatelé ¢ekaji v tlu a vybiraji zdroj potravy na zakladé hodnoty pravdépodobnosti za
vyuziti hodnoty vynosnosti a informace sdilené véelami délnicemi. Hodnotu pravdépodobnosti p;

spocitame pomoci rovnice (4):

fit ()

Di = m 4)

¢ Krok 4 - Faze vcel pruzkumnic

Vcely prizkumnice jsou nezaméstnané vcely, které nahodné vybiraji zdroje potravy. Véely délnice,
jejichz hodnota vynosnosti nemiize byt vylepSena v predem daném poctu iteraci se stavaji v€elami

pozorovateli a vSechny jejich zdroje potravy zlistavaji opusténé. [13]
e Krok 5 - Faze zapamatovani

Nejvyss$i hodnota vynosnosti a pozice zdroje potravy ndlezici dané hodnoté je uloZena do

paméti. [13]
e Krok 6 - Faze ukonceni

Pokud jsou podminky pro ukonceni algoritmu naplnény, program se ukonc¢i. Pokud podminky
naplnény nejsou, program se vrati zpét do kroku dva a zopakuje vSechny nasledujici faze, dokud

se podminky nenaplni. [13]

Vyhoda ABC algoritmu stoji na jeho schopnosti jednoduché implementace, robustnosti a vysoké
flexibilité. Vysoka flexibilita ABC je charakterizovana tim, Ze vyZaduje pouze dva kontrolni
parametry. Mezi tyto parametry patii ¢islo maximalniho cyklu a velikost kolonie. Z toho nam
plyne, Ze mlUzeme sniZovat nebo zvySovat pocet vcel v kolonii, aniZ bychom museli upravovat
algoritmus. ABC algoritmus mtiZe byt vyuZzit v mnoha optimalizacich bez sebemensich modifikaci.

VyZzadovany pocet kontrolnich parametri je mensi nez u jinych algoritmi. [13,17]

Vyuziti ABC zasahuje do mnohych odbort. At mluvime o elektronice, planovani, zpracovani

obrazu, problémech technickych navrhii nebo networkingu. [13,17]
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4.3.Particle Swarm Optimization (PSO)

Particle Swarm Optimization (PSO) je velmi efektivni optimaliza¢ni algoritmus zaloZeny na
jednoduchém mechanismu, ktery napodobuje kolektivni chovani ptacich a rybich hejn, aby navedl

jednotlivé ¢astice k hledani souhrnného optimalniho feseni. [12,13]

A

Obrazek 8: Zakladni vzorce chovani u PSO. Zdroj: [13]

PSO se vyznacuje tifemi zakladnimi vzorci chovani zobrazeném na obrazku 8:
1. 0ddéleni - Castice se vyhybaji ostatnim ¢asticim [12,13]
2. Zarovnani - Castice se pohybuji smérem k primérnému sméru lokalniho hejna a
udrzuje jejich rychlost [12,13]

3. SoudrZnost - Castice se pohybuji smérem k priimérné pozici lokalniho hejna [12,13]

NiZe si popiSeme rovnice (5)(6) pro PSO algoritmus:

vidt = vl + ¢ »rand(0,1) * (ply — x{y) + ¢ x rand(0,1) = (p54 — xy) 5)
xlit = xfy +vii? (6)

kde vf; je Castice rychlosti a x}; ¢astice pozice. d je dimenze v prostoru, kde probiha vyhled4vani,
i je ¢asticovy index a t je ¢islo iterace. c1 a c2 reprezentuji rychlost regulujici priibéh. Ridi smér
mezi souhrnnou nejoptimalnéjsi ¢astici a lokalni nejoptimalnéjsi castici. p; je nejlepsi pozice
dosaZena ¢astici i a p, je nejlepsi pozice nalezend ¢astici sousedici s ¢astici i. Pro rand(0,1) plati,

Ze nabyva ndhodného ¢isla mezi 0 a 1. [13]

PSO algoritmus zacina inicializaci populace. Poté probéhne vypocet hodnoty vhodnosti u kazdé
Castice, nasledujici je aktualizace lokalnich a souhrnnych nejlepSich ¢astic a pozdéji dojde také
k aktualizaci rychlost a sméru Ccastic. Toto probiha, dokud nejsou podminky ukonceni

naplnény. [12,13]
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Na obrazku 9 nize miizeme vidét vystup z PSO algoritmu v pribéhu nartstani iteraci. V prvni
iteraci se Castice rozprostiraji za ucelem nalezeni nejlepsiho reseni. Kazda ¢astice je ohodnocena.
Nejlepsi lokalni feSeni jsou nalezena a postupné konverguji smérem k ¢astici s nejlepSim

souhrnnym reSenim. [13]

Iteration 1 Iteration 25

- e -«

Iteration S0 Iteration 75
® Particle
« gBest

Obrazek 9: PSO pohyb smérem k souhrnnému optimu. Zdroj: [13]

Svyuzitim PSO algoritmu se poji mnoho vyhod. Mezi né patfi napiiklad jednoducha
implementace. Ma pouze par parametrt k nastaveni, je efektivni pii celkovém prohledavani a

miuze byt jednoduse rozdélen do paralelnich procest. [12,13]

Vyuziti pro algoritmus PSO mizeme najit v riiznych oborech. Naptiklad v networkingu, napdjecich

systémech, kontrolnich systémech, zpracovdnim obrazu a v mnoho dalSich. [12,13]

4.4.Cuckoo Search Algorithm (CSA)

Cuckoo Search algorithm (CSA) je algoritmus zaloZeny na parazitnim chovani kukacek. Mame

nékolik piredpokladii, podle kterych je toto chovani adaptovano. [13,15]

e Kazda kukacka snese pouze jedno vejce v ndhodné vybraném hostitelském hnizdé, kde
vejce reprezentuje moZzné reSeni problému. [13,15]

e (CSA se ridi konceptem ,preziji jen nejsilngjsi“. Pouze ti nejvhodnéjsi s vysokou kvalitou
vajec a hostitelskych hnizd budou predany dalsi generaci. [13,15]

e Pocet hostiteld je predem pevné dany. Hrozi, Ze hostitelsky ptak mlze rozpoznat, Ze vejce
neni jeho. V takovém pripadé parazitické vejce vypudi z hnizda nebo miize kompletné

opustit hnizdo a postavit si na jiném misté nové. [13,15]
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Algoritmus CSA je zobrazen na obrazku 10. Za¢iname s populaci moznych feSeni, kdy jsou novj,
potencionalné lepsi feSeni vytvarena (kukac¢i vajicko). Pokud hodnota vhodnosti kukacciho
vajicka bude vy$si nez ndhodné vybraného vajicka z volnych hostitelskych mist, poté bude horsi

feSeni nahrazeno lepSim (horsi vajicko, tim lep$im). [13,15]

begin

Generate initial population of g host nestx,,i = 1,2,..., q
for all x; do

Evaluate the fitness function F, = f(x,)

end for

while (ifer < MaxGenerafion) or (stopping criterion)
Generate a cuckoo egg x; from random host nest by using Lévy flight
Calculate the fitness function F, = f(x )

Get a random nest i among g host nest

if (F; > F,) then

Replace x, with x,

Replace F, with F,

end if

Abandon a fraction p, of the worst nests

Build new nests randomly to replace nests lost
Evaluate the fitness of new nests

end while

end

Obrazek 10: Cuckoo search algorithm (CSA). Zdroj: [13]

Pfi bliz$im zkoumani, jak kukacka vybira ndhodna mista byl zjiStén vliv tzv. Lévy flight, které je

charakterizovano rovnicemi (7)(8):

x; = (iter + 1) = x;(iter) + a * lévy(4) @)

y(1 + A) * sin(md/2) 1/4

y(((1 4+ 2))/2) = 1% 2((A-1/2)

lévy(d) = ‘ )
kde x; je moZné teSeni, iter oznacuje aktualni ¢islo generace, A je konstanta (1 <A <3) ay je

funkce gama definovana integralem (9):

o]

y(x) =f e tt¥ 1t (9)
0

Lévy flight je popisovan, jako ndhodna prochazka, ktera je vytvarena nadhodnymi kroky podle

7

funkce hustoty pravdépodobnosti s tlustym koncem. Velikost kroku je oznacena jako a. Zacina

jako vysoka hodnota, postupné se snizuje a vrcholi v feSeni smérem k posledni generaci. [13,15]
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V dnesni dobé existuji i novéjsi verze tohoto algoritmu zndmé jako modifikované CSA (MCS), které
zacCaly vznikat za ticelem zkraceni doby trvani algoritmu. Piivodni algoritmus nebyl $patny, po
urcitém Case nasel optimalni FeSeni. OvSem se vzrustajici slozitosti a velikosti problému bylo
v zdjmu potfebnou dobu pro dokonceni algoritmu zkratit. To bylo zajiSténo tim, Ze do algoritmu

byl pridan jeden krok navic. Tim krokem bylo sdileni informace mezi nejlepsimi vajicky. [13,15]

Stejné jako ostatni algoritmy, CSA je mezioborové velmi rozsifen. Mezi obory, kde se tento
algoritmus vyuZiva patii tfeba neurdIni sité, ekonomie, vestavéné sité, problém obchodniho

cestujiciho a dalsi. [13,15]

4.5.Glowworm Swarm Optimization (GSO)

Glowworm Swarm optimization (GSO), také zndmy jako optimalizace hejnem svétlusek, je
algoritmus, ktery sméruje k optimalizaci multimodalnich funkci. Multimodalni funkce maji vice

nez jedno lokalni minimum. [13]

V GSO mame fyzické entity neboli agenty, které nazyvame svétlusky. Podminky svétlusek m v case

t maji tii zakladni pozi¢ni parametry, které se v pribéhu algoritmu meéni: [13]

e Misto, kde probiha vyhledavani x,, (t) [13]
e Urover luciferinu L, (t) [13]

e Rozsah vzdalenosti svétlusek v okoli r;, (t) [13]

Na pocatku jsou svétlusky ndhodné rozmistény v pracovnim prostoru. Pozdéji jsou inicializovany
ostatni parametry za pouZiti univerzalnich konstant. Cely algoritmus probiha ve trech fazich. Poté
obdobné jako u ostatnich metod, aby byl algoritmus ukoncen, musi byt naplnény podminky
ukonceni. Pokud nejsou podminky naplnény, tfi faze se zopakuji. [13]

Mezi vySe zminéné tri faze patri:

1. Aktualizace urovné luciferinu. [13]
2. Pohyb svétlusek. [13]

3. Aktualizace rozsahu vzdalenosti svétluSek v okoli. [13]

Pokud chceme, aby doslo k aktualizaci hodnot luciferinu, musi byt ovéfena vhodnost soucasné

pozice svétlusky m za pouziti rovnice (10):

In(8) = (1= p) * L (t = 1) +7J (2 (0)) (10)

kde p je faktor vyparovani luciferinu, y je konstanta luciferinu a J je objektivni funkce. [13]

35



Pozice v misté, kde probiha vyhledavani je aktualizovana za pouziti rovnice (11):

xp(t—1) —xp(t —1) )
X)) =xp,(t—1)+s 11
n(® =xm(E= 1) Q%a—n—%ﬁ—nn v
kde s je velikost kroku, a ||... || je operator Euklidovské normy. Pokud je rozdil mezi x,, a x,,, velky,

nastava explorace. Explorace ptichazi v pripadé, Ze potrebujeme prohledat vice mista za icelem
nalezeni vhodného reSeni. Pokud je rozdil mezi x,, a x,,, maly, dochazi k exploatace, prohledavani

lokalnich mist za tcelem nalezeni lokalniho optimalniho reseni. [13]

Pozdéji dochazi ke snaze svétlusky najit svého souseda. V GSO plati, ze svétluska m povazuje
svétlusku n za sousedni v pripadé, Ze vzdalenost mezi nimi je mensi, neZ je rozsah vzdalenosti
T, (t) a souCasné plati, Ze svétluska n sviti jasnéji nez svétluska m. Pokud nastane situace, kdy si
svétluska muize vybrat mezi vice sousedicimi svétluSkami, vybere si jednu za pouziti rovnice

pravdépodobnosti (12):

Ln (6) = 1 (0)

pm(t) =
WARRGEING

(12)

kde pravdépodobnost posunu svétlusky m smérem k svétlusce n je rozhodnuta rozdilem urovné
luciferinu mezi nimi a trovni luciferinu mezi viemi svétluskami v dosahu svétlusky m. Re$eni
s nejvyssi pravdépodobnosti je vybrano a svétluska se posune smérem k vybranému sousedovi o

jeden krok o konstantn{ velikosti s. [13]

V posledni fazi dochazi k aktualizaci rozsahu vzdalenosti svétluSek v okoli 7, (t) v zavislosti na
limitnim omezeni komunikace mezi skupinou svétlusek. Rozsah vzdalenosti svétlusek v okoli je

vypocitan pomoci nasledujici rovnice (13):
T (t + 1) = min{r;, max |0, 7, (t) + B(ng — Iy (OD1} (13)

kde plati, Ze 1, je konstanta, ktera limituje velikost rozsahu vzdalenosti, n; je pozadované
mnozstvi sousedd, |n,,(t)| je pocet vhodnych svétluSek m v okoli vcase t a f modelova

konstanta. [13]

Algoritmus GSO je velmi efektivni v pripadé aplikaci, kde je omezeny rozsah vzdalenosti. Je
schopny nalézt rizné mnozstvi zdroji a je aplikovatelny na numerické optimalizacni ulohy.
Nevyhodou je malé presnost a pomald konvergence. GSO je vyuzivan v optimaliza¢nich tlohach

zabyvajicich se vybirdnim cest, zpracovdnim obrazu, lokalizacnich problémech a dalSich. [13]
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4.6.Ant Colony Optimization (ACO)

Ant Colony Optimization (ACO) algoritmus, je typ algoritmu zaloZeny na kolektivnim chovani

mravenci pfi sbéru potravy. Algoritmus se skldda ze Ctyt hlavnich komponent:

e Mravenec [13]
e Feromon [13]
e Akce démona [13]

e Decentralizovana kontrola [13]
VSechny tyto komponenty prispivaji k fungovani celkového systému. [13,16]

Mravenci jsou imaginarni agenti, ktefi jsou pouZiti k imitovan{ explorace a exploatace v mistech,
kde probiha vyhledavani. Vreadlném Zzivoté je feromon chemicka latka pouzivand mravenci
k oznaceni cest kudy cestovali a v pribéhu ¢asu se vyparuje. V ACO algoritmu mravenci vypousti
feromony pii cestovani prostorem, kde probiha vyhledavani a mnoZstvi feromonu urcuje
intenzitu stopy. Mravenci si vybiraji cestu na zakladé nejvyssi intenzity stopy. Intenzita stopy
miiZe byt povazovana za souhrnnou pamét systému. Akce démona je vyuzivana pro sbirani
souhrnnych informaci, které nemohou byt ziskany usilim jediného mravence a vyuziji tyto
informaci k rozhodnuti o pridani feromonu za ucelem dosaZeni konvergence. Decentralizovana
kontrola je vyuZita ke zvySeni robustnosti a flexibility algoritmu v dynamickém prostiedi.
Dilezitost decentralizované kontroly v ACO spociva ve flexibilité systému, kdy pribéh algoritmu
neohrozi. VSechny cCtyii komponenty prispivaji k vzadjemné interakci, kterd vede k objeveni

nejkratsich cest. [13,16]

Na obrazku 11 mame znazornén proces ACO algoritmu. N znazorniuje kolonii, F znazornuje zdroj
potravy, a cesta za potravou a b je cesta zpét do kolonie. Na levém diagramu je znazornéno
pocatecni prostiedi predtim, nez algoritmus zapocne. V této Casti se mravenci pohybuji zcela
volné z kolonie kcili a zpét. Na prostifednim diagramu mizeme vidét jiz nékolikatou iteraci
probihajiciho algoritmu. Zde mravenci objevili rizné moznosti cesty mezi kolonii a cilem. Na
diagramu cislo tfi je vybrana nejkratsi cesta. Tato cesta je opakované vyuzivana mravenci, a diky

tomu je na ni vysoka intenzita feromonu. [13,16]
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1 2 3

Obrazek 11: Proces ACO algoritmu.

Zdroj: https://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/a/af/Aco branches.sv.

Kroky zahrnuté ve hledani nejlepSiho feseni zacinaji vybérem dalSiho uzlu (ze soucasné pozice

v misté, kde probiha vyhledavani) za pouZiti rovnice (14):

([Tij(t)]a * [’h'j]ﬁ)
(Zke}k[Tij(t)]a * [nij]ﬁ)

pé(i,j) ) = (14)

Kde p;; znali pravdépodobnost cestovani z uzlu i do uzlu j.Ji jsou uzle, kterymi ma mravenec
povoleno cestovat z uzle i.7;; nam prispivéa k vlivu znalosti a viditelnosti mezi uzli i aj. 7;;(t) znaci
mnoZstvi nevypafeného feromonu mezi uzli i a j v ¢ase t. a a § slouZi jako kontrola vlivu 7;;(t) a
n;j- V piipadé, Ze je hodnota a vysSsi nez hodnota B, chovani vyhledavani zavisi na feromonu.
Pokud je ale vyssi hodnota  chovani vyhledavani je zavislé na viditelnosti nebo znalosti. Kazdy

mravenec ma seznam uzlii, ktery zabranuje jakémukoliv mravenci v priichodu uzlu vickrat nez

jednou. [13,16]

Jak jsme si vySe zminili, feromony jsou podstatnou soucasti ACO algoritmu. Zanechané stopy
feromonu zvySuji pravdépodobnost, Ze si danou cestu dal$i mravenec zvoli. Pro polozeni

feromonu na cestu je vyuZita rovnice (15):

Q
aw) =, P as)
0
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kde Q je konstanta, L je ndklad mravenci cesty (napriklad délka generované cesty), t je ¢islo iterace
a k oznacuje specifického mravence. Hodnota Arf‘j (t) ndm ukazuje miru feromonu mezi uzli i a j,
které mravenci navstivili v iteraci t. Jedna z hlavnich komponent je mira vyparovani feromonu
urcujice explora¢ni nebo exploata¢ni chovani mravence. Prili§ vysoké hodnoty explorace vyusti
v to, Ze se mravenec ztrati, zatimco prili$ nizké hodnoty vyusti v neschopnost nalézt optimalni

cestu. Faktor vytraceni feromonu miizeme zjistit za pomoci rovnice (16):
™ k
Tyt +1) = (1—p) * 1y (D) + Z(k_l)[mij(t)] (16)

kde m je pocCet mravenci vsystému a p je mira vyparovani feromonu nebo faktor

vytraceni. [13,16]

ACO algoritmus ma nékolik vyhod oproti ostatnim. Zahrnuje moznost pozitivni zpétné vazby,
ktera umozni rapidni zrychleni pfi hledani feSeni. Dalsi vyhodou je vyuZivani jiz existujicich
souhrnnych interakci populace sagenty. Nicméné, existuji i nevyhody. Mezi né patri pomala
konvergence. Probéhnuti konvergence je sice garantované, ale doba potiebna pro dokoncenti je
nejista. V neposledni radé je nevyhoda i v klesajici vykonosti se zvétSujicim se mistem, kde

probiha vyhledavani. [13,16]

Mezi nejcastéjsi vyuziti tohoto algoritmu se Fadi obory jako zpracovdni obrazu, projektovy
managment, razné optimalizacni problémy jako problém obchodniho cestujiciho, pldnovdni tras

pro dopravni prostiedky a dalsi. [13,16]
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5.Metodicka cast

Potencional aplikovani teorie samoorganizace a optimalizacnich algoritmi zaloZenych na SI je
vdnes$ni dobé silny. Presah téchto znalosti do vSech riznych obori déla z tématu zajimavy
predmét diskuze. KdyZ se nad tim zamyslime, objevime jistou formu paradoxu, kdy v dobé
technického rozkvétu a vzestupu se vzdalujeme od prirody. Toho se snazime docilit jejim studiem
a aplikovanim principi na kterych funguje. Vyuzivame tedy poznatky ziskané jejim studiem, a diky

nim jsme schopni pokrocit v nejen technické vyspélosti, ale i spolecenské.

V mé praci nastinuji celkovy obraz teorie samoorganizace a pozdéji se zaméruji na optimaliza¢ni
parametry zaloZenych na SI. Jako predmét moji praktické Casti jsem zvolil Ant Colony
Optimization (ACO) algoritmus z toho dlivodu, Ze je to typicky zastupce optimalizac¢nich algoritmi
zaloZenych na SI. Diky mnoZstvi parametrti a modifikaci je snadno upravitelny a vhodny pro
zkoumani vlivu jednotlivych parametri. Jak jsem jiz vySe zminil, existuje nepreberné mnozstvi
obort, kde lze vyuzit poznatky ziskané studiem SI. Napriklad ACO algoritmus miZeme vyuZzit pri

feSeni problému obchodniho cestujiciho, na ktery jsem se zaméril i v mé praci.

5.1.Problém obchodniho cestujiciho

Problém obchodniho cestujictho (TSP) ndm popisuje problém obchodnika, ktery za¢ina ve svém
domovském mésté a snazi se najit nejkratsi cestu skrze predem dany seznam mést a vratit se zpét
pod podminkou, Ze kazdé mésto navstivi pouze jednou. Ve své praci se budu vénovat studiu feseni

TSP, kdy budu porovnavat vystupy z ACO algoritmu v zavislosti na ménicich se parametrech a a £.

5.2.ACO software

K vyzkumu zavislosti parametr v praktické ¢asti bakalarské prace jsem vyuzil software Ant

Colony Algorithm dostupny na https://www.codeproject.com/Articles/644067 /Applying-Ant-

Colony-Optimization-Algorithms-to-Sol# Toc364710429. Tento program byl vytvoreny za

ucelem poskytnuti implementace rozdilnych modifikaci algoritmu ACO pro tfeSeni problému

obchodniho cestujiciho.

Predtim, nez jsem si vybral tento program k mému vyzkumu. Chtél jsem vyuzit program ACOTSP.
Bohuzel kviili nedostatecnému zobrazeni vysledkli a mezikroki probihajiciho algoritmu jsem od

néj musel upustit a pouzit vySe zminény program.

Mezi dalsi programy, kde jsem zvazoval vyuziti pii zpracovani dat jsou ACOTSP, AntNet, Myra,

AntSolver, AntCar a dalsi.
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5.3.Popis programu
Jak jsem jiz zminil vySe, program Ant Colony Algorithm poskytuje implementaci nékolika
modifikaci ACO algoritmu pro feseni TSP pod jednim frameworkem. Mezi tyto modifikace patii
Ant System, Ant Colony System, Elitist Colony System, MAX-MIN Ant System, Rank-based Ant
System a Best-Worst Ant System. [16]

Tento program nefesi nami zadany typ ulohy, kdy mtzeme vlozit soubor ve formatu TSPLIB a
program nam vyresi dany TSP, jako to bylo u ACOTSP, ale spiSe slouZi jako zptisob prozkoumavani
moznosti jednotlivych parametri. K tomu nam vygeneruje mapu meést a na nich spustime nami

vybrany algoritmus podle ndmi zadanych algoritm.

Program byl vytvofen v C++ pod operaénim systémem Windows za hlavnim ucelem
demonstrovani principu reseni problému. Cely program je volné k dispozici véetné zdrojového
kédu. Tato otevienost otevira velky ramec moznosti pro vlastni Upravu, a pripadné vylepsSeni

programu. [16]

5.4.Pouziti programu
Mnou pouZivana aplikace je naprogramovana v programovacim jazyce C++. Proto pro kompilaci
kodu a spusténi je potieba stahnout MS Visual Studio 2012 na strankach spolec¢nosti Microsoft. To
nam umozni spusténi programu Ant Colony Algorithm.

Program ma prehledné grafické rozhrani. Rozhrani je mozné spattit na obrazku 12.

¥4 Ant Colony Algorithm — X |

‘ BestForTte Options
Algorithm

o Ant System

5] ] Cities
o e © Method of Genetation

Random placement v

° g1 |
° 1 — 3

— R

1 D

I

Edit Ant Options Apply

Change selection or run/step Mutation not enable Reset not enabled 00:00

Obrazek 12: program Ant Colony Algorithm. Zdroj: autor
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VétSina parametrii ma piredem urcené vychozi hodnoty, s kterymi algoritmus pracuje, pokud
nefekneme jinak. Nékteré parametry nelze nastavit bez zasahu do koédu. Napiiklad pocet

mravencd je zafixovan na hodnoté deset. [18]

Na obrazku 13 mame zobrazené parametry, diky kterym muizeme vybrat modifikaci algoritmu,
kterou chceme pouzit. Plivodni nastavend hodnota je Ant System. Pokud chceme vyuzit jiny
algoritmus musime vybrat z rolovaciho seznamu Zadouci modifikaci algoritmu. [18]

Algorithm

Ant System v

Elitist Ant System
Ranked Ant System
Best-Worst Ant System
Min-Max Ant System
Ant Colony System

Obrazek 13: Parametry pro vybér modifikace algoritmu. Zdroj: autor

Parametry urcujici zvolenou modifikaci nepottebuji Zddné argumenty k doplnéni. U ostatnich

parametrd, pokud chceme néktery z nich zménit, musime vybrat hodnotu. [18]

Mezi dalS$i parametry, které musime nastavit je ,Method of generation“ mést. Mame zde celkem 5
riznych moznosti, kdy pro muj vyzkum stoji za zminku pouze mnou pouzity ,random placement”.
Tento parametr vygeneruje ndhodné rozmisténd mésta v daném pracovnim prostoru. Vzdalenost
mezi dvéma mésty bude pocitana jako Euklidovska vzdalenost dvou bodi. V kodu je také oSetiena

moznost generace dvou mést na stejnych souiadnicich. [18]

Dalsi parametr, ktery nastavujeme, je ,Cities extent”, ktery nam udava velikost strany nejmensiho
Ctverce, ve kterém se nachazi vSechna vygenerovana mésta. V neposledni radé nastavujeme pocet
mést, které maji byt vygenerovany. Aplikace umoziiuje generaci mést pouze v rozmezi od 10 do

100. [18]

»,Max Tests“ je parametr, ktery ndm oznacuje pocet iteraci daného algoritmu v rozmezi od 1 000

do 10 000. [18]

Mezi posledni skupinu nastavitelnych parametri patfi ,alpha“, ,beta“ a ,evaporation®. Alpha nam
zobrazuje silu zavislosti na feromonu, Beta zobrazuje silu zavislosti na znalosti a viditelnosti
vzdalenosti mést a evaporation nam udava trvanlivost feromonové stopy. 1- hodnota evaporation
lze chapat jako rychlost vyparovani feromonové stopy. Hodnoty alpha a beta mizZeme zadavat

vrozmezi 0,2 aZ 5 a evaporation miZeme zadavat v rozmezi 0 az 0,8. [18]
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Poté, co mame nastavené vSechny parametry, dame ,apply“. To ndm vygeneruje v pracovnim
prostoru mapu jednotlivych mést podle zadanych parametri. ,Run” ndm spusti algoritmus, ,stop“

algoritmus zastavi a ,,step“ ndm umozni prochazet algoritmus po jednotlivych iteracich. [18]

5.5.Modifikace Ant Colony System
Jak jsem zminil jiz vySe, program umoziuje vybér z nékolika modifikaci ACO algoritmi. Vybral
jsem si a zméril se na algoritmus Ant Colony System. Oproti ostatnim modifikacim zde existuje
nékolik rozdild. Hlavnim rozdilem je zplisob aktualizace feromonu. V ostatnich modifikacich
dochazi k aktualizaci feromonu, aZ kdyZ vSichni mravenci dokon¢i cestu v dané iteraci. Zde se
potom, co mravenec cestuje zjednoho mésta do druhého, feromony na cesté, kudy mravenec
prosel, sniZi o urc¢itou hodnotu. To ndm zvysuje moznost prohledavani alternativnich cest. Stejné

tak konstrukce reSenf je od ostatnich modifikaci rozdilna. [16,18]

Algoritmus ma parametr q, € [0,1]. Tento parametr uddva omezeni pro dvé pravidla pfi vybéru
nasledujiciho mésta. V kazdém kroku algoritmus vygeneruje ndhodné ¢islo 0 < g < 1. KdyzZ q, <
g, potom je nasledujici mésto vybrané pomoci rovnice (14) pro vyhledavani nasledujiciho uzlu

v podkapitole 4.6., pokud ne, je mésto j, oznacujici misto presunu, ziskdno pomoci rovnice (17):
j=arg maxIETIk{T”* 775} 17)

kde i oznacuje pozici sou¢asného mésta, j oznacuje pozici mésta, kam se mame presunout, T/ nam
oznacuje sadu mést, kam se miiZzeme presunout ze soucasného mésta i v kroku k, t;; mnoZstvi
feromonu na cesté, 1;; je konstanta (v programu ve kterém pracuji oznacené jako city extent), f8 je

parametr algoritmu. [16,18]

Poté, co se mravenec presune z mésta i do mésta j, feromon na cesté se vypaiuje a aktualizace

probéhne podle rovnice (18):
Ty« (1= *1y+$*1 (18)

kde ¢ je faktor lokdlniho vyparovani, t, dodate¢ny feromon (parametr algoritmu). Poté, co prvni
mravenec dosahne k-tého kroku a feromon je upraven, jiz nepodnika dalsi krok. Ceka, dokud vsichni
ostatni mravenci nedokond¢i jejich k-ty krok, a upravi hodnoty feromonu na jejich cesté. V tomto

procesu, n+1 mravenec ¢eka, dokud neni provedena aktualizace mravencem n, a tak dale. [16,18]
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6. Prakticka cast

Ve své praci sem se zaméril na porovnani vystupti z programu, ktery aplikuje ACO algoritmus na
problém obchodniho cestujiciho. Zkoumam vliv parametru a a § na vykonnost algoritmu. K tomu
budu testovat kombinace vySe zminénych parametri v rozmezi 0,2 - 5. Program neumoziuje
nastaveni téchto parametr na nulovou hodnotu. Z logickych divodl je zde aplikovano toto
omezeni. Pokud by a = 0, potom by algoritmus nebral na védomi existenci feromonové stopy,
objevila by se kompletni absence komunikace mezi mravenci a neprobihal by v systému vyvoj

v v ’

smérem ke konvergenci. Pokud by 8 = 0, potom ani nejlepsi reSeni nepatii mezi optimalni feSeni.

v

Mravenci se fidi ¢ist€ pomoci feromonové stopy, pokud je vytvorena feromonova stopa Spatng,

mravenci se ji budou stejné ridit.
6.1.Vliv parametri o a f§ na vykonnost algoritmu

6.2.Vychozi nastaveni aplikace

Ant Colony Algorithm - X
iy Alg
[ BestForTe Options
. ‘Algorithm
(=] o Ant Colony System
Qo
@ )
o Cibes
° (=] Method of Genetation
@ oo e © Random placement “
o0
© o =
. o oo > D
@® ° . oo
(=] [ {
. °° L] [=]
00
=]
o]
o © a(jjo ° © °© e

Run Step

B )

[ LocalEvap.01.qo-05

Edit Ant Options Apply

Change selection or run/step Mutation not enable Reset not enabled 00:00

Obrazek 14: Vychozi nastaveni aplikace, v€etné rozmisténi mést na které budeme aplikovat ACO

algoritmus. Zdroj: autor

Ve vychozim nastaveni, které budu pouzivat rozvrzeni mést euklidovském prostoru dvou
dimenzi dle obrazku 14. Celkem jsem pouzil 50 mést. Pocet mravenct je v aplikaci fixné
stanoven na deseti, pocet iteraci bude stanoven na 1 000 a doporucena hodnota vyparovani pro

Ant Colony Systém je podle literatury 0,1. [16]
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6.3. Kombinace parametrii o a 8
V nasledujicich grafickych vystupech mame na ose x zobrazeny pocet iteraci. Zelena linie ndm
ukazuje nejlep$i hodnotu délky cesty v dané iteraci. Zobrazuje nam, jak se v dané iteraci
prozkoumava misto, kde probihd vyhledavani. Algoritmus se snazi prozkoumat i moZnost
alternativni cesty. Cervena linie ukazuje nejlepsi hodnotu délky cesty k danému ¢asu. Postupné
zobrazuje, v jaké iteraci bylo nalezeno lepsi feSeni, neZ bylo docasné. Modra linie ndm ukazuje
primérnou vzdalenost. Pro kazdého mravence v dané iteraci je porovnavana jeho cesta s cestou
nejlepsiho mravence k danému casu. Tato hodnota se pouZiva jako mira pro hodnoceni kvality

cesty. Mala vzdalenost nam 1ik3, Ze reSeni bylo nalezeno. Algoritmus probiha v 1000 iteraci,

v grafu je vidét rozdéleni po 100 iteracich.

a=02af=0,2
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Obrazek 15: Diagram pro a = 0,2 a 3 = 0,2. Zdroj: autor

Pro hodnoty parametrii a = 0,2 a 8 = 0,2, plati, Ze existuje velmi maly vliv feromonové stopy a
velmi maly vliv znalosti a zavislosti na vzdalenost mést. Cervena linie nAm ukazuje, Ze optimalni
reSeni se formuje kolem 700sté iterace. Modra linie ndm ukazuje priimérnou vzdalenost mezi
mésty. Pii téchto parametrech priimérna vzdalenost roste a nachazi se na vysoké urovni hladiny,
to znamend, Ze mravenci sice nachazi optimalni feSeni, ale vynakladdaji vysoké usili pri

prohledavani prostoru.
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a=02apB=3

I chans = X

o M A

Obrazek 16: Diagram pro a = 0,2 a § = 3. Zdroj: autor

Pro hodnoty parametrii a = 0,2 a B = 3, plati, Ze existuje velmi maly vliv feromonové stopy a
stiedni vliv znalosti a zavislosti na vzdalenost mést. Mizeme si vSimnout, Ze optimalni feseni bylo
nalezené az v 900sté iteraci. Modra linie nam ukazuje velké vykyvy v primérné vzdalenosti mést
pii vysoké hladiné hodnost. Chybi zde ovSem pokles primérné vzdalenosti, ktery provazi

objevovani preferované cesty.
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a=02apB=5

B chens

Epoch = 990.01

Obrazek 17: Diagram pro a = 0,2 a § = 5. Zdroj: autor

Pro hodnoty parametri a = 0,2 a 8 = 5, plati, Ze existuje velmi maly vliv feromonové stopy a silny

vliv znalosti a zavislosti na vzdalenost mést. Optimalni feSenf je nalezeno jiZ v prvnich 100 iteraci.

OvsSem u priimérné vzdalenosti se projevuje podobny problém, jako u predchozich diagrami.
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Obrazek 18: Diagram pro a = 3 a § = 0,2. Zdroj: autor

Pro hodnoty parametrii « = 3 a = 0,2, plati, Ze existuje stiredni vliv feromonové stopy a velmi
maly vliv znalosti a zavislosti na vzdalenost mést. Optimalni fesSenf je nalezeno jiZ v prvnich 100
iteraci. Primérna vzdalenost na zacatku algoritmu kles3, coz znamena znaci objev preferované
cesty. Poté kolem 10 iterace zaCne priimérna vzdalenost stoupat. Zde se projevuje jev v literatuie
pojmenovany ,deception”. Deception oznacuje jev, kdy dochazi ke zhorSeni primeérnych vysledku

s rostoucim ¢asem. Tento jev je velmi podobny ,pireuceni“ u neuronovych siti.
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Obrazek 19: Diagram pro o = 3 a § = 3. Zdroj: autor

Pro hodnoty parametrii « = 3 a 8 = 3, plati, Ze existuje stredni vliv feromonové stopy a stiredni vliv
znalosti a zavislosti na vzdalenost mést. Optimalni rfeSeni je nalezeno pied 400stou iteraci.
Priimérna vzdalenost na zac¢atku algoritmu kles4, coZ znamena znaci objev preferované cesty. Zde
se opét projevi deception. Deception miiZeme sledovat kolem 60. iterace, kdy dojde k vyraznému

zhorseni primérnych vzdalenosti a toto zhorSovani prudce stoupa s rostoucimi iteracemi.
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a=3af=5

B Chans

Obrazek 20: Diagram pro o = 3 a § = 5. Zdroj: autor

Pro hodnoty parametrii a = 3 a 8 = 5, plati, Ze existuje stiedni vliv feromonové stopy a silna vliv
znalosti a zavislosti na vzdalenost mést. Optimalni fesSeni je nalezeno v prvnich 100 iteracich. Zde
se deception projevuje velmi vyrazné. V misté, kde je nalezena nejoptimalnéjsi délka, miiZzeme

vidét obrovsky skok u priimérnych vzdalenosti.
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a=5af=0,2
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Obrazek 21: Diagram pro a =5 a § = 0,2. Zdroj: autor

Pro hodnoty parametri a =5 a § = 0,2, plati, Ze existuje silny vliv feromonové stopy a velmi maly
vliv zavislosti na znalosti a vzdalenost mést. Modra linie zobrazuje skok primeérné vzdalenosti na
nulu. Vtomto ptipadé algoritmus vstoupil do stagnace prohledavani. Podle Ant Colony
Optimization od Marca Doriga dochazi ke stagnaci, pokud je hodnota § = 0, nebo se k nule blizi, a
soucasné a dosahuje vysokych hodnot. Ke stagnaci dochazi z toho dvodu, Ze mravenci budou

sledovat pouze feromonovou stopu, aniz by se spoléhali na viditelnost nebo znalost mezi mésty.
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a=5aff=3

B chans

Epoch = 990.01

Obrazek 22: Diagram pro o = 5 a § = 3. Zdroj: autor

Pro hodnoty parametri a = 5 a 8 = 3, plati, Ze existuje silny vliv feromonové stopy a stredni vliv

zavislosti na znalosti a vzdalenost mést. Optimalni reSeni je nalezeno v prvnich 100 iteracich.

Stejné jako v predchozich diagramech, tak i zde se projevi deception.
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a=5af=5

M chans _ x

Obrazek 23: Diagram pro a =5 a § = 5. Zdroj: autor

Pro hodnoty parametri a = 5 a 8 = 5, plati, Ze existuje silny vliv feromonové stopy a silny vliv
zavislosti na znalosti a vzdalenost mést. Optimalni reSeni je nalezeno kolem 10 iterace. Vidime

stale velké vykyvy v primérnych vzdalenostech, ale deception se zde projevuje minimalné.
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6.4.Vyhodnoceni vlivu parametri a a 8

V praktické ¢asti jsem provedl sérii testd, kdy jsem rizné upravoval hodnoty parametru a a 3. Na
zaCatku jsme si rekli, Ze tyto parametry by méli byt nenulové. Z toho diivodu, Ze pii o = 0 se
projevuje absence feromonové stopy, mravenci spolu nekomunikuji, a pii f = 0 se mravenci idi
Cisté pomoci feromonové stopy, bez ohledu na svoji znalost. Na obrazku ¢islo 24 je zobrazena

souhrnna matice zkoumanych parametrd a vyslednych zjisténi. Dale v textu jsou tato zjiSténi

okomentovana.
alfa / beta 0,2 3 5
0.2 Vysoké usili pfi Vysoké usili pfi Vysoké Usili pfi
! prohledavani prohledavani prohledavani
3 Dobré vysledky Dobré vysledky Dobré vysledky
5 Stagnace Dobré vysledky Dobré vysledky

Obrazek 24: Matice vysledkl zkoumanych kombinaci parametra a a f3

Pti nizkych hodnotach a i  trva algoritmu vysoky pocet iteraci, nez nalezne optimalni feSeni. Sila
zavislosti na feromonové stopé a sila zavislosti na znalosti je mala. Mravenclim trva mnohem déle
najit optimalni cestu. Se zvysujici se hodnotou parametru 3 dochazi ke zkracovani doby nalezeni
optimalni cesty, ale stale zde chybi vliv feromonové stopy. To ma za nasledek vyssi primérnou
vzdalenost, kterou mravenci prochazi pri hledani optimalni cesty. Se zvySujici hodnotou
parametru a se algoritmus dostal do prohledavaci stagnace. K té dochazi, pokud je hodnota

parametru 3 nulova nebo se bliZi k nule a zaroven hodnota parametru a je vysoka. CozZ mtizeme

vidét na Obrazku 21.

U hodnot parametru a = 1 se zacina objevovat jev, ktery je v literature znamy pod pojmem
deception. Jeho projev mizeme vidét v mych testech, kdy parametr a« ma hodnotu 3 nebo 5, a
soucasné parametr § dosahuje hodnot 0,2, 3 nebo 5. Deception je pojem pouzivany pro jev, kdy se

vzristajicim ¢asem dochazi ke zhorSovani priimérnych vzdalenosti. [16,18]

V Ant Colony Optimization z roku 2004 Marco Dorigo definuje dobrou hodnotu parametrt a i 3,
kdy idealné a = 1 a  je vrozmezi 2 az 5. Podle mnou provedenych testi tyto hodnoty vétSinou
souhlasi s hodnotami z literatury. V pripadech, kdy byli v mych provedenych testech parametry a
i B pod hodnotou stanovenych v Ant Colony Optimization dochazi k vysokym naroktim pii hledani

optimalniho reSeni. Optimalni feseni nalezeno je, ale celkova optimalizace se nerealizuje. [16,18]
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Ant Colony Optimization jako tradi¢ni zastupce optimalizac¢nich algoritmi SI ma obrovské vyuziti
napric vétSinou obori. Nejen ACO algoritmus, ale i ostatni maji své misto u napriklad vzestupujici
umeélé inteligence. V mé praci jsem dokazal, Ze spravnym zvolenim parametrii mizZeme usetfit
programu praci, nebo naopak, nespravnym zvolenim parametri mtizeme zbyte¢né navysit naroky
na béh algoritmu. NemiiZu nezminit i dal$i problémy se Spatné nastavenymi parametry a a 3. Pri
nastavenim nizkych hodnot téchto parametri riskujeme to, Ze algoritmus nenajde optimalni
reseni, nebo oznaci optimalni feseni chybné. CoZ znovu vede kvykonnostnim problémim
algoritmu. V neposledni fadé se mize projevit stagnace, kdy cely algoritmus skon¢i, aniz by nasel

optimalni feseni.
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Zaveér

Se samoorganizaci se v jisté formé setkavame kazdy den. Staci vyjit ven a rozhlédnout se. Pokud
nechceme chodit ven, stac¢i se podivat z okna. V ptirodé je samoorganizace velmi béznj, i kdyz se
to na prvni pohled nezda. Vezméme si mé oblibené mravence. Pfi prvnim pohledu na mravenci
kolonii vidime spoustu prace a pohybu, ale pokud nemame hlubsi znalosti, neuvidime souvislost
se samoorganizaci. Nevime, Ze se mravenci organizuji sami za pomoci feromonu. Bez souvislosti

si klidné miZeme myslet, Ze je tam jeden vedouci mravenec, ktery iidi veSkery pohyb a praci.

Prvnim cilem, ktery jsem si stanovil, bylo vysvétleni pojmu samoorganizace. Zapocal jsem s teorii
chaosu, kdy jsem kratce nastinil jeji historicky vyvoj a predstavil zaklady této teorie. Poté jsem
zaméril na organizaci, vysvétlil jsem, co tento pojem znamen3, a bliZe jsem ho priblizil z pohledu
modell organizace. Po organizaci jsem se piresunul k samotné samoorganizaci. Vysvétlil jsem, co
pojem samoorganizace znamend a popsal jsem kratce historicky vyvoj. Ukazal jsem dva zakladni
priklady samoorganizacnich systémi, mezi které patfi magnetizace a Bénardova nestabilita. Poté
jsem porovnaval pojmy emergence a samoorganizace, protoze tyto dva pojmy se velmi casto
v literature zaménuji. Zakoncil jsem to prehledem optimaliza¢nich algoritmi zaloZenych na
swarm intelligence. Tyto algoritmy vyuZivaji principu samoorganizace a jejich vyuZiti se
rozprostird pres nesmirnou skalu obord. S tim souvisi i druhy stanoveny cil, tim bylo uvedeni
jednotlivych prikladu pravé vysSe zminénych optimalizac¢nich algoritmt. Popsal jsem Sest

v

nejrozsirenéjsich algoritmu zaloZenych na swarm intelligence vyuzivajici samoorganizaci, a na

konci jsem se zaméril na nejzndméjsi ztéchto algoritmd. Tim algoritmem je Ant Colony

Optimization.

Treti stanoveny cil bylo zkoumani vlivu parametrt a a 3 v modifikaci optimaliza¢niho algoritmu
Ant Colony System. Testovani probihalo zplisobem, kdy jsem ménil hodnoty parametrt o a  p¥i
stejnych vychozich podminkach a sledoval, jak tyto zmény ovliviiuji vykonnost algoritmu. Zjistil
jsem, Ze pri nizkych hodnotach alfa, je sice nalezena nejkratsi cesta, ale algoritmus se ani zdaleka
neoptimalizuje. Pri vys$Sich hodnotach téchto parametrd, vétSinou vyssich nez jedna, bylo
nalezeno optimalni reSeni v kratkém Case v nizkém poctu iteraci. Pfi zkoumani se nam objevily i
dva zajimavé jevy. Pri jedné kombinaci parametrii a a 3 se algoritmus dostal do prohledavaci
stagnace. Druhym zajimavym jevem byl deception, kdy dochazi ke zhorSovani primeérnych
vzdalenosti s rostoucim ¢asem. Ukazalo se, Ze v algoritmech existuje silna zavislost na hodnotach

parametrd a a  a mé vysledky testli se ve vétSiné shoduji s dobrymi hodnotami algoritmu

navrhovanymi Marcem Dorigem v Ant Colony Optimization.
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Praci by bylo mozné rozsitit o zkoumani vlivu dalsitho parametru, napiiklad hodnoty vypaiovani
feromonu. Mzeme zkoumat i zavislost jinych parametrd, jako je pocet mravencl nebo pocet
mést. To, ale mluvim o zkoumani parametrt v ramci jedné modifikace algoritmu. Dalsi prostor pro

rozsireni je smérem k porovnavani jednotlivych modifikaci algoritmi a jejich vykonnosti.
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Slovnicek

Ant Colony Optimization (ACO) = Optimalizace mravenc¢i kolonii. Optimaliza¢ni algoritmus

zaloZeny na inteligenci hejna inspirovany chovanim mravenci kolonie.

Artificial Bee Colony (ABC) = Optimalizace v¢elim rojem. Optimaliza¢ni algoritmus zaloZeny na
inteligenci hejna inspirovany chovanim vceliho roje.

Cuckoo search algorithm (CSA) = Optimaliza¢ni algoritmus zaloZeny na inteligenci hejna
inspirovany parazitnim chovanim kukacek.

Deception = Jev, kdy se s rostoucim ¢asem zhorsuji primérné vzdalenosti u ACO

Don't look bits = Technika, kterd umoZiiuje zamérit se na lokalni vyhledavani v misté, kde se
miiZe potencionalné néco dit.

Genetic Algorithms (GA) = Optimalizacni algoritmus inspirovany biologickou evoluci

Glowworm swarm optimization (GWO) = Optimalizace hejnem svétluSek. Optimalizacni

algoritmus zaloZeny na inteligenci hejna inspirovany chovanim svétlusek.

Greedy selection = Vybér lokalniho optima, algoritmus dava pirednost reSeni, které je v dané

dobé pro néj nejlepsi

Inteligentni design = Teorie vystupujici proti evolu¢ni teorie. Tvrdi, Ze nékteré rysy vesmiru a
zivych stvoreni se vysvétluji 1épe inteligentni pii¢inou, a ne prirozenych vybérem. Odborny

zpusob dokazani existence inteligentniho stvoritele.
Kolektivni inteligence = Schopnost skupiny najit vétsi mnozstvi FeSeni, nebo kvalitnéjsi reseni
problému, nez jeji clenové naleznou sami.

Lévy flights = nahodna prochazka, ktera je vytvarena ndhodnymi kroky podle funkce hustoty

pravdépodobnosti s tlustym koncem.

Nahodna prochazka = V matematice a fyzice uzivana formalizace intuitivni mySlenky provadéni

nahodnych kroki. Kazdy dalsi krok, obvykle stejné délky, je u¢inén ndhodnym smeérem.

Particle search optimization (PSO) = Optimalizace hejnem castic. Optimalizac¢ni algoritmus
zaloZeny na inteligenci hejna inspirovany chovanim rybich a ptacich hejn.

Swarm intelligence (SI) = Inteligence hejna. Termin se pouziva pro poznatky ziskané sledovanim

kolektivniho chovani zvirat

Travelling Salesman Problem (TSP) = Problém obchodniho cestujictho popisuje problém
obchodnika, ktery zacina ve svém domovském mésté a snazi se najit nejkratsi cestu skrze predem

dany seznam meést a vratit se zpét pod podminkou, Ze kazdé mésto navstivi pouze jednou.
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