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Abstrakt

Clanek se zabyva problematikou heuristickych
optimalizacnich smeckovych algoritmti inspirovanych
predevs§im spolecenskym souzitim vlkd obecnych a
jejich schopnosti ve smeckach dynamicky vytvaret
vlastni hierarchii, ve které ma kazdy clen jasné
stanovenou roli. Diky tomuto principu vlci projevuji pfi
plnéni dennich tkolt vy$$i miru inteligence, neZ jaké by
byl schopen kterykoliv z nich dosahnout samostatné.
Toto chovani Ize matematicky popsat, a tudiz simulovat
v multiagentovém systému. Simulované chovani
se miZzeme nasledné snazit optimalizovat podle
ptedlohy realnych vika.

Smeckové algoritmy maji vyuziti zejména pii feSeni
optimaliza¢nich problémd. Jiz v soucasné dob¢ nasly
uplatnéni v celé fadé odvétvi, jako jsou napiiklad
neuronové sité, inzenyrstvi, pocitacové sité, ekonomie,
matematika, medicina, pocitacova grafika, aj.

Clanek je revizi jiz existujicich publikaci. Jeho cilem
je vytvofit struény piehled o dosavadnich vysledcich
v tomto oboru a opravit chyby, které pavodni publikace
obsahuji. Soucasti ¢lanku jsou také nastinény navrhy
na vylepseni ¢i rozsifeni existujiciho algoritmu
a moznosti budouciho vyzkumu.

1 VIk obecny

Vlci jsou pozoruhodnd, spolecenska Selmovitd zvirata.
Jsou na vrcholu potravinového fetézce a nemaji
pfirozené nepiatelé. Zivi se savci mensiho i vétsiho
vzrustu, vyjimecn€ lovi i ptéky, ryby, plazy, ¢i hmyz.
VI¢i smecka mé obvykle 5 az 7 ¢lent (az 30) a plati
V ni ptisnd hierarchie, ve které ma kazdy jedinec pevné
stanovenou roli [16]. Vlci vytvareji hierarchii sami mezi
sebou. Hierarchie se méni v prib&hu ¢asu (vlci starnou
a rodi se nové generace) a vlci v ni mohou mit riznou
roli pii riznych ¢innostech. RozliSujeme viky:

e Alpha- Alpha samec a samice, tzv. dominantni
par, jejich piikazy nasleduji ostatni vlci,
rozhoduji pfi lovu, volbé mista ke spani, aj.
Alpha samice ma jako jedind samice
Vv hierarchii rozmnozovaci ulohu.
organizac¢ni schopnosti a disciplina (nikoliv
sila).

e Beta — podporuji a respektuji Alpha par pfi
rozhodovacich schopnostech, poskytuji mu
zpétnou vazbu, Casto jsou kandidaty na nové
Alpha vlky, povétuji tkoly vlky umisténé nize
v hierarchii.

e Delta — podfizuji se Alpha a Beta vlkim, plni
jejich rozkazy, ovladaji Omega vlky, Casto jde
o star$i vlky, ¢i naopak mladsi s potencialem
posunout se v hierarchii vySe. Délime je na:

o  Skauty — sleduji okoli a varuji smecku
Vv pfipadé nebezpeci.

o Strazce — pomahaji pii lovu
a v ptipad¢ nebezpeci chrani smecku,
svou pfitomnosti zajistuji pocit
bezpeci ve smecce.

o Ogsetfovatelé — pomahaji starym
a nemocnym vlkim.
e Omega vici — podfizuji se vSem ostatnim

vlkim, maji pravo jist az jako posledni,
pomahaji filtrovat nasili a frustraci ve smecce
tim, Ze si na nich ostatni vlci mohou “vybit
zlost”. Ztrata omega vlka mize byt pfic¢inou
rozepii ve smecce a nasledného naruSeni
discipliny, hierarchie, i rozpadu smecky [16].
Techniku lovu vI¢i smecky lze popsat s péti krocich:

A. Patrani po koristi — vlci se snazi nalézt
€0 nejvydatnéjsi kofist s ohledem na potiebné
usili k uloveni kofisti.

B. Obtézovini koristi — snaha vlki v popiedi
upoutat na sebe pozornost a pripadné oddélit
vyhlidnutou kofist od stada.

C. Obkliceni koristi — snaha dostat kofist
do patové situace.

D. Korist je obklicena — kotist nema kam utéct.

E. Utok — vlci Gto&i na slaba mista kofisti (bficho,
nohy, ¢umak) dokud nepodlehne tnavé, poté
ji strhnou na zem a zadavi [16].

Obr. 1: Technika lovu [10]



2 Smeckovy algoritmus

V této kapitole vyuzijeme poznatkii ze zivota vlku,
analogicky je wuplatnime pfi navrhu algoritmu
aplikovatelného k feSeni napfiklad optimalizacnich
probléml. Pro navrh a implementaci algoritmu jsou
pouzity poznatky ze zdroju [10][12][14].

Cilem algoritmu je nalezeni globalniho extrému
(minima) n&jaké zadané funkce (fitness funkce) na jejim
definicnim oboru, kterym je omezeny n-rozmérny
prostor (prostiedi). V ilustracich budeme v ¢lanku
vyuzivat 1D, 2D a 3D prostor. Jednotlivi vlci jsou pln¢
popsani svymi pozicemi (N-rozmérnymi vektory)
vtomto prostoru. Hodnota fitness na pozici vlka
ptedstavuje kvalitu jeho feSeni — jeho fitness (¢im mensi
hodnota funkce, tim lepsi fitness).

V priibéhu algoritmu si vlci uréitym zptsobem vymeénuji
informace o své poloze a na jejich zakladé upravuji své
polohy v dalsim kroku algoritmu, s cilem co nejvice se
ptiblizit pozadovanému extrému fitness funkce.
Hierarchie viki v kazdém kroku algoritmu se odviji od
kvality jejich aktualniho feSeni, a vici vysSe postaveni v
hierarchii vice ovliviluji pfisti pozice ostatnich vikda.
Populace vlkl je konstantni, v pribéhu algoritmu se
méni pouze jejich postaveni v hierarchii a jejich aktualni
pozice.

Algoritmus postupné plynule piechazi mezi dvéma
fazemi:

1. Faze hledani kofisti — smecka diky vysokému
podilu nahodnych pohybt vlkd extenzivné
prohledava prostfedi, aby zamezila uvaznuti
algoritmu v lokalnim minimu.

2. Faze obkli¢eni koftisti — vliv nahodnych pohybt
je postupné omezovan a ¢lenové smecky se
postupné stahuji kolem nalezeného extrému
(minima) fitness funkce.

Notace matematickych rovnic v dal§im textu neni
standardni a veskera nasobeni vektorti se ve vzorcich
pocitaji po komponentach nasledovné:

(xlyl, xlyz, ey Xlln) * (xz,l’ X2_2, ey xz‘n) =
(X1 * X210, X12 * X2, X1.0 * X2 ),

kde x;; oznaCuje komponentu i na osové soufadnici
dimenze j. Tedy napiiklad:

(e, y1) * (X2, ¥2) = (X1 * X2, Y1 * ¥2),

kde x; oznaCuje komponentu i na osové soufadnici x a
y; oznacuje komponentu i na osové soutadnici y.

S. Mirjalili, autor ktery navrhl tento algoritmus [10],
pouziva ve svych publikacich pravé tuto notaci. Jeho
vzorce jsou prevzaty také v jinych dostupnych
publikacich, jenz cituji Mirjaliliho praci. Rozhodl jsem
se proto tuto notaci zachovat.

2.1 Prostiedi a vik

Cilem vlka v prostfedi je najit a ,ulovit kofist,” tj.
optimalni feSeni problému (soufadnice, na nichz fitness
funkce nabyva stanovaného kritéria, v nasem piipadé
globalniho minima). Metaforicky budeme nazyvat
hodnotu fitness funkce na aktualni pozici vlka dosud
nejlepsi nalezenou kvalitou kofisti.

Pohyb vid¢ich vlkt ve 3D prostiedi smérem ke
odhadované pozici kofisti je znazornén na obr. 2:
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Obr. 2: Pohyb viki ve 3D prostiedi v jednom kroku
algoritmu: (X,Y,Z) — pozice vlka, (X*,Y",Z") — kofist.

Fialova Sipka na obr. 2 zndzornuje aktualni pozici vlka.
Medveéd predstavuje pozici odhadnuté kofisti. Ostatni
Sipky znazoriuji potencionalni nové pozice jedince, jenz
jsou blize (nebo stejné vzdalené) ke koftisti. Pozice stejné
vzdalené od kofisti na ose X jsou vypocteny jako:

X' —X—-X)=2X"-X; X' —(X"—-X)=X

kde X* je pozice kofisti a X je pozice vlka. Konkrétni
nova pozice jedince (nemusi byt nutn¢ blize ke kofisti)
zavisi na dalSich parametrech, o kterych se docteme
v dal$im textu.

2.2 Socialni hierarchie

V kazdé iteraci algoritmu zafazujeme podle fitness
funkce kaidého z jedincﬁ do vl¢i hierarchie. Jedinec s
zatazen do kategorie Alpha, s druhou nejlepsi fitness
hodnotou do kategorie Beta, s tfeti nejlepsi fitness
hodnotou do kategorie Delta a vSichni ostatni jedinci
jsou zafazeni do kategorie Omega.

Pti aktualizaci socialni hierarchie algoritmus bere v
potaz také fitness hodnoty vlki Alpha, Beta a Delta z
predchozich iteraci a zachovava tak dosud nejlepsi
nalezené feSeni problému.

2.3 Hledani a pronasledovani kofisti

Aktualizace pozic vlki v prostiedi probihd na zakladé
odhadu pravdépodobné pozice kofisti podle vlka Alpha,
Beta a Delta (vice v podkapitole Obkliceni koristi).
Abychom zajistili divergenci mezi hledanim kofisti a
lovem, piifadime kazdému jedinci vektor:



A se slozkami rand(—1,1) * a,

kde funkce rand(—1,1) generuje nahodné C¢islo
vV rozmezi -1 az 1 a kde:

2i

a=2-—

imax,

pficemz i je aktudlni iterace algoritmu, imax je
maximalni pocet iteraci algoritmu. Pfitom a se chova
tak, Ze s pribyvajicimi iteracemi algoritmu linearné klesa
jeho hodnota od 2 k 0, a zvySuje se tedy postupné (v
pokracujicich iteracich algoritmu) pravdépodobnost, Ze
také ||A|| (velikost A) bude klesat. Vektor A ma tedy
hodnotu v rozmezi (-a, a) a ovliviiuje smér pohybu
jedinch v prostoru (viz. podkapitola Hledani
a pronasledovani kofisti). Pfitom velikost vektoru:

lAll > 1

ve zhruba prvni poloviné celkového poctu iteraci
algoritmu pfinuti jedince odchylovat se od doposud
nejlepsi nalezené kofisti s vidinou, Ze mohou nalézt
kotist lepsi (tedy Zze dosud nejlep$i nalezena kofist
je nejlepsi pouze lokalng), zatimco:
Al <1

ve zhruba druhé poloving iteraci algoritmu pfinuti
jedince naopak pfiblizovat se k dosud nejlepsi nalezené
kofisti a tu pronasledovat a lovit. Kazdy jedinec

ma pfifazen vlastni vektor Aa rozhoduje proto kazdy
sam za sebe, kdy bude kofist hledat a kdy lovit.
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Obr. 3: Vliv vektoru 4, pro ptehlednost v 1D prostiedi

Zluty kruh na obrazku 3 vyznaluje Gast prostiedi,
Vv némz je kazda pozice blize kofisti neZ souc¢asna pozice
jedince. Je-li ||1§|| < 1, pak nova pozice kofisti bude s
vysokou pravdépodobnosti prave uvnitt tohoto kruhu.
Dalsi slozka algoritmu podporujici fazi hledani,
¢i pronasledovani kofisti, je vektor:

C se slozkami rand (0,2),

ktery je nahodnym ¢islem Vv rozmezi 0 az 2 (jinym, nez
generuje funkce rand v A) a slouzi k tomu, aby nahodn
zvysil, nebo naopak snizil jedincem nalezenou kofist. Na
rozdil od vektoru 4 neni linedrné snizovéan v prubehu
pribyvajicich iteraci algoritmu. Vektor c napomaha
vlktim chovat se vice piirozené. Analogicky se v piirodé
vyskytuji v loveckych cestaich vlkt rizné ptekazky
zabranujici pohodInému pftiblizeni ke kofisti. Vektor ¢
tedy napoméha vlkim upfednostiiovat priizkum
prostiedi, ¢i lov kofisti, vyhybat se tak lokalnimu
optimu, a to nezavisle na iteraci algoritmu.

Obr. 4: Vliv vektoru C, pro ptehlednost v 1D prostiedi

Jak mutzeme vidét na obrazku 6, slozky vektoru

€ mohou byt i nulové, ¢imz mohou v konkrétni dimenzi
vyrazn¢ ménit vliv pozice kofisti na novou pozici vlka.
Tato pozice pfitom muze byt i velmi vzdalena od pozice
vlka i pivodné odhadnuté pozice kofisti a vliv vektoru
¢ je proto siln¢ ndhodny.

2.4  Obkliceni kofisti

Aktualizace vektori pozic jednotlivych jedinct X ;, kde j
je index jedince, probiha podle ptredpisu:
_ Xi+Xp+X3

Xi(i+1) =222,

kde i je aktualni iterace algoritmu a }_()1,}_()2,)?3 jsou
potencionalni nové pozice vlkt Alpha, Beta, Delta, ktefi
reprezentuji pozice v prostiedi nejbliz§i optimu.
Aktualizovana pozice jedince X G+ 1) je tedy
primérem potencionalnich pozic )?1, )?2, )?3 a nachazi se
mezi nimi. Pfitom:

)?1 = )?a(i) - A)l * Bav
)?2 = )?B(i) - jz * 5ﬁ,
)?3 = )?5(1') _j3 *55 )

kde X, (i), Xz (), X5(i) jsou pozice vlkii Alpha, Beta,
Delta reprezentujici pozice s dosud nejlepsi nalezenou
koftisti v iteraci i, vektor A je definovan v podkapitole
Hledani a pronasledovani kofisti a je vypolten 3x
(indexy 1, 2, 3), Ba, BB’ 5,3 definuji vzdalenost mezi
pozici jedince Xjod kofisti nasledovné:

| G+ Xu (D) — X;(0) |,
= |G+ X - X0 |,
| Gy Xs() = X;(0) |,

ISTRSTIS]
|

kde |)? | je vektor, jehoz slozky jsou absolutni hodnoty
slozek vektoru X. Vektor ¢ je definovan v podkapitole
Hledani a pronasledovani kofisti, je vypocten stejné jako
vektor A 3x (indexy 1, 2, 3) a ovliviiuje véhu
odhadované pozice kofisti )_fa(i), X)ﬁ (D, )_()5(1') (zesiluje
ji, nebo naopak zeslabuje).

Vzdalenosti Ba, 55, 55 tedy Vv pozicich )?1, )?2, )_()3
uréuji okoli odhadu pozice kofisti X, (), Xz(0), X5(i)



ovlivnéné véhou C, v némz se nachézi vSechny mozné
pozice, které jsou kofisti blize, nez souCasna pozice
jedince X ;(1). Konkrétni pozice je zavisla na vektoru A
ptitom je-li ||/T || <1, pak se potencionalni pozice
jedince X,, X, nebo X; nachazi pravé uvniti tohoto okoli
(¢im je ||.AT || blize nule, tim blize je kofisti) a naopak.
Omega vici se nepodileji na odhadu kofisti a jejich
pozice se aktualizuji pouze na zéklad¢ odhadu pozice
koftisti vlky Alpha, Beta, nebo Delta. Vici Alpha, Beta a
Delta jsou si v tého zakladni implementaci algoritmu
rovnocenni a pii aktualizaci svych pozic zohlediuji také
své vlastni aktualni pozice — nemaji tak tendenci ménit
prilis svou pozici. Pokud maji vici tendenci ptiblizovat
se ke kofisti, dochazi k jevu, kdy kofist postupné obklic¢i
(vlci se ptiblizuji z riznych smért).

Obr. 5: Aktualizace pozic X;(i + 1) jedinct Omega
podle vzorce na zacatku kapitoly 2.4 [10]

Analogie pro napadeni kofisti je pak v algoritmu stav,
kdy dojde ke splnéni ukoncovaci podminky algoritmu,
tedy pokud vycerpame vSechny iterace algoritmu
(feSenim je pozice Alpha vlka), nebo kdyz se Alpha
pfesune na takovou pozici v prostfedi, jejiz hodnota
odpovida optimu.

2.5 Popis algoritmu

Vstupy algoritmu jsou:
dimenze prostiedi problému,
hranice prostredi problému,
fitness funkce charakterizujici problém,
velikost smecky (pocet vikl),
pocet iteraci algoritmu,
ukoncovaci podminka,
e  kritérium pro fitness funkci.
Pseudokod algoritmu:
1. Inicializace jedinct (vlkl):

e nahodné umisténi vkl do prostoru.
2.V kazdé iteraci i:
a. vypocet fitness funkce jedincii
a urceni socidlni hierarchie:
i.  Alpha = jedinec s nejlepsi
ii. Beta = jedinec s druhou
nejlepsi fitness funkei,

iii. Delta = jedinec s tieti
nejlepsi fitness funket,
iv.  Omega = ostatni jedinci,

b. vypofet dosud nejlepsiho feSeni
)_fa(i), )_fﬁ(i), )?5(i) (pfifazeni pozic
vlkti Alpha, Beta, Delta),

C. aktualizace pozic vSech jedinci
)_(}(i+1), pficemz pro kazdého z
nich aktualizujeme vektory A C,

d. kontrola ukon¢ovaci podminky.

3 Priklad implementace

V této kapitole si pfedvedeme funkEnost navrzené¢ho
algoritmu na piikladu optimalizace problému hledani
minima jednoduché fitness funkce F ve 2D prostoru:

F = x?> + y? kde x,y € (—100,+100).
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Obr. 6: Graf jednoduché fitness funkce F [18]
Pro pouziti v n dimenzich funkci F zobecnime:
F=0x)?+ ()’ ... +(0)?

kde x; je slozka n-dimenziondlniho prostoru,
1<j<n
Dale stanovime velikost smecky (pocet vlki)
na hodnotu 7 (inspirace pfirodou) a pocet iteraci
algoritmu napiiklad na hodnotu 50. Ukoncovaci
podminku definovat nebudeme (algoritmus vzdy projde
vSechny iterace). Je-li algoritmus v prvni iteraci, pak:
® vypocti fitness hodnotu pro kazdého z jedinct
tak, ze dosadime do funkce F pozice jedinct
X; (1),
e srovnej fitness hodnoty F jedinci:
o vlk s nejniz§i fitness hodnotou
se stava vlkem Alpha,
o vlk s druhou nejnizsi fitness hodnotou
se stava vlkem Beta,
o vlk s tfeti nejnizsi fitness hodnotou se
stava vlkem Delta,
o ostatni vlci se stavaji viky Omega.
V dalsich iteracich proved’ pro kazdého z jedinci:
® vypocti fitness hodnotu F pro daného jedince,
e zafad’ jedince do stavajici socidlni hierarchie:
o jedinec se stavd novym Alpha vlkem
je-li vyslednd hodnota F niz§i nez



fitness hodnota dosavadniho Alpha
vika,

o jedinec se staiva novym Beta vlkem je-
li vysledna hodnota F vyssi nez fitness
hodnota dosavadniho Alpha vlka, ale
niz$i nez fitness hodnota dosavadniho
Beta vlka,

o jedinec se stdva novym Delta vlkem,
je-li vysledna hodnota F vyssi, nez
fitness hodnota dosavadniho Alpha
aBeta vlka, ale nizS§i nez fitness
hodnota dosavadniho Delta vlka,

o jedinec se stava Omega vlkem, je-li
vysledna hodnota F vyssi nez fitness
hodnota dosavadniho Alpha, Beta
i Delta vika.

Cinnost programu, tedy pohyb vlkii v prostfedi v
jednotlivych iteracich, probiha podle popisu algoritmu v
pfedchozi  kapitole.  Algoritmus pfi  testovani
konvergoval jiz po 20 krocich k hodnoté 0 s pfesnosti na
vice nez 3 desetinnd mista a po padesati krocich
konvergoval az k hodnoté: 4.886810777574884e-07.

4 Soucasné uplatnéni algoritmu

Obecné uplatnime tento algoritmus pfi feSeni
vyhledavacich a klasifika¢nich problémi pomoci
optimalizace.

V soucasné dobé nalezneme uplatnéni algoritmu v celé
fadé odvétvi. V inZenyrstvi napiiklad pfi navrhu
integrovanych obvodt a kontrolérd, pfi planovani cesty
robotti, nebo pfi minimalizaci nakladt a spotieby pfi
dodavani, nebo odbéru elektfiny (at’ uz pti navrhu sité
elektraren dodavajicich proud koncovym zakaznikdm,
nebo pfi navrhu energeticky tspornéjsich hardwarovych
i softwarovych komponent pocitace). Dalsi uplatnéni
nalezneme v oblasti navrhu pocitatovych (&i jinych) siti.
V oblastech, jako jsou architektura a ekonomie, se
uplatni pfi minimalizaci nakladt, nalozenych kamionQ
¢i potiebného materialu.

V neuronovych sitich byl algoritmus efektivné pouzity
pro nalezeni optimalnich vstupnich vah u neuronové sité
typu Backpropagation, dale k samotnému uceni
vicevrstvého perceptronu.

V matematice ma algoritmus uplatnéni pifi vybéru
optimalni podmnoziny (naptiklad v oblastech, jako jsou
statistika, fuzzy logika, aj.) a v pocitadové grafice pfi
segmentaci obrazu (naptiklad prahovani). Segmentace
obrazu se vyuziva v oblasti mediciny pfi identifikaci
Casti snimki pofizenymi rentgenem, nebo CT.

Ve vsech téchto oblastech, které se mnohdy vzajemné
prekryvaji, prokazuje pouziti smeckového algoritmu
pozitivni vysledky (alespofi v konkrétnich piipadech) z
hlediska Casu zpracovani a presnosti (kvality) v
porovnani s vysledky podobnych [3][4][5][6][9][15].

5 Srovnani s podobnymi algoritmy

Algoritmy prohledavani do Sitky ¢i hloubky poskytuji
pfesna feSeni celé fady problémid. Neposkytuji ale
dostatecné rychlé feSeni pii feSeni slozitych (Ci
nefesitelnych) problémd, a praveé tehdy se nabizi vyuzit
optimalizacni algoritmus. V tomto pfipadé muzeme
sahnout po nékterém z algoritmil zminéném v tabulce
nize. Vzhledem k §ifi problematiky nejsou popsané
¢innosti téchto algoritmu, avSak zajemce si o nich muze
precist vice informaci v odkazované literatuie.

Algoritmus | Stru¢né srovnani

Hejna V ramci prace [1] byly oba (i
castic smeckovy) algoritmy srovnany
[17][1] na ptikladu  optimalizace  naklada

na vyrobu pohonnych hmot. Hejna
castic zpocatku konverguji rychleji
k optimalni hodnoté, avsak smeckovy
algoritmus optimalni hodnoty dosahl

diive.
Algoritmus  kombinujici  vlastnosti
obou algoritmu na stejném

prikladu prokazal pozitivni vysledek v
porovnani s obéma z nich.

Geneticky | Algoritmus byl pouzit v praci [5] pfi
algoritmus | feSeni problému toku energie v
[81[17][5] | elektrické siti. B&hem 100 iteraci
algoritmu nebyl schopen konvergovat
k optimalni hodnoté, resp. mozna
konvergoval ptedcasné. Jist¢ bychom
ale nasli i ptfiklady, kdy algoritmus
funguje efektivné ve srovnani s timto
pripadem.

SOMA Algoritmus byl pouzit v praci [2], ve
algoritmus | které se osvédcil pfi feSeni problému
[17]1[2] obchodniho cestujiciho naptiklad v
porovnani s algoritmem hejna castic
(PSO). Ptimé srovnani se smeckovym
algoritmem se mi nepodatilo nalézt.

Mravenci V praci [13] byl algoritmus pouzit
kolonie pfi feSeni problému obchodniho
[71[13] cestujiciho a byl srovnan s genetickym

algoritmem. Pfimé srovndni se
smeckovym  algoritmem se mi
nepodatilo nalézt.

6 Dalsi zkoumani

V blizké dobé planuji piedevsim zkoumat chovani
popsané¢ho algoritmu s riizné nastavenymi parametry a
dale planuji zkusit nahradit vektor c pfifazujici kofisti
vahu mén€ ndhodnym zptsobem.



Algoritmus dosud pracuje jen s malou podmnoZinou
vlastnosti zivota redlnych vlkd. Skutecné vlky vsak
dokazeme rozlisit pomoci celé fady parametri — sila,
rychlost, vydrz, stari, aj. V dalsi fazi vyzkumu proto
planujeme zahrnout do algoritmu nékteré z téchto
vlastnosti a vyuzit je napiiklad k volbé délky kroku pfi
pfesunu pozice vlka smérem ke kofisti. Implementované
vlastnosti vlkti by se rovn¢z mohly promitnout pfi tvorbé
spolecenské hierarchie podobné, jako u genetickych
algoritmt. Vlci by rovnéz mohli tvofit v pribéhu iteraci
nové generace s vlastnostmi optimalizovanymi pro
konkrétni typ tlohy a nahrazovat generace pidvodni.
Z matematického hlediska by to znamenalo definovat
fitness funkci komplexné&ji nez pouze pomoci aktualni
kvality feSeni jedince.

Nékteré vlastnosti, jako jsou unava (zrychleni /
zpomaleni kroku pohybu ke kofisti v zavislosti na
ptedchozich reakci vlka), hlad (mozny efektivngjsi
pfistup k divergenci mezi hledanim kotisti a lovem),
potteba odpocinku (dikladnéjsi prohledani okoli, pokud
se vlkim nedafi nalézt idedlni kofist), aj. planuji
implementovat pomoci gramatik typu kolonie.

Bude pfinejmensSim zajimavé sledovat chovani
modifikovaného algoritmu.
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