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Abstrakt 
T á t o p r á c a p o j e d n á v a o zák l adoch sof tvérových agentov a ich formovaní do multiagento-
vých koalícií . P r e d s t a v e n é sú genet ické algori tmy ako jedno z m o ž n ý c h r iešení formovania 
koalícií. Je p r e d s t a v e n á súťaž M A P C 2018, vzhľadom na k t o r ú bolo n a v r h n u t é a imple­
m e n t o v a n é výs ledné r iešenie a t ak t i e ž nás t ro j e , k t o r é k tomu bol i použ i t é . Vy tvo rený bol 
demo projekt, v k torom agenti komun iku jú so serverom M A S S i m a z í skané d á t a sú použ i t é 
ako vstup gene t i ckému algori tmu. Ten z a d a n ý c h agentov p r i r ad í na zák l ade p r i j a tých d á t 
k ú l o h á m tak, aby mohl i byť r iešené čo najefekt ívnejš ie . Výs ledky algori tmu sú zhodno­
t e n é v experimentoch, k t o r é sa zamer iava jú na kval i tu ná jdených r iešení a čas p o t r e b n ý na 
v ý p o č e t . 

Abstract 
This thesis discusses the basics of software agents and the way they form the multiagent 
coalitions. Genetic algorithms are introduced as one of the methods of solving the coali t ion 
formation problem. M A P C 2018 competi t ion is introduced, which inspired the final design 
and implementat ion of the solution by using the tools described. A demo project was crea­
ted, i n which agents communicate wi th the M A S S i m server and gather data which is then 
used as an input into the genetic algori thm. Its purpose is to assign the agents to the tasks 
based on the input data, so that the tasks can be accomplished in the most effective manner 
possible. The results of this a lgori thm are evaluated in experiments which are focused on 
the quali ty of the solutions found as well as the t ime required for the calculation. 
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Kapitola 1 

Úvod 

Mul t i agen tové s y s t é m y sú považované za dôleži té a rýchlo sa rozš i ru júce odvetvie v ý s k u m u 
umelej inteligencie. Je to hlavne vďaka ich m o ž n o s t i š i rokospek t r á lneho aplikovania na 
rôzne p r o b l é m y reá lneho sveta [14]. Z a cieľom efekt ívnejš ieho r iešenia u rč i tých p r o b l é m o v sa 
agenti v s y s t é m o c h formujú do koalícií, v k t o r ý c h s p o l u p r a c u j ú s o s t a t n ý m i č lenmi s v id inou 
zvyšovania svojho blaha, ako aj blaha koalície, resp. celého s y s t é m u . Riešenie p r o b l é m u 
tvorby koalícií je v ý p o č t o v o n á r o č n é , preto bolo v y v i n u t ý c h veľa op t ima l i začných m e t ó d na 
jeho r iešenie. 

T á t o p r á c a sa z a o b e r á ap l ikovan ím k o n k r é t n e h o s tochas t i ckého p r í s t u p u z odvetvia soft 
computing-u na formovanie koalícií agentov - gene t i ckým algori tmom, ako j e d n ý m z naj­
známejš ích p r í s t u p o v za ložených na evolúcii . Tieto algori tmy sa z v y k n ú využívať na riešenie 
p rob l émov s e n o r m n ý m s t a v o v ý m priestorom, u k t o r ý c h je nepr i ja teľné pr i hľadan í rieše­
nia p rechádzať vše tky ex is tu júce možnos t i . Ich cha rak te r i s t i cké črty, ako n a p r í k l a d selekcia 
naj lepších, kr íženie za úče lom prenesenia kombinác ie v l a s tnos t í rod ičov na potomka, a iné, 
sú istou abstrakciou nad p r inc ípmi evolúcie fungujúcimi v p r í r o d e . S v y u ž i t í m tejto meto­
dológie je m o ž n é optimalizovat zloži té p r o b l é m y bez toho, aby bo l z n á m y e x a k t n ý postup 
pre v ý p o č e t r iešenia . I m p l e m e n t o v a n ý algoritmus bude apl ikovaný na k o n k r é t n y p r o b l é m 
koal ičného formovania ako j e d n é h o z kľúčových faktorov efekt ívneho r iešenia zadania súťaže 
M A P C 2018. 

V prvej čas t i p r á c e sú po ložené teore t ické základy, na k t o r ý c h je p r á c a za ložená . Defi­
nované sú použ ívané pojmy a techniky, k t o r é sa v oblastiach umelej inteligencie, k o n k r é t n e 
mu l t i agen tových s y s t é m o v a gene t ických algoritmov, použ íva jú pre r iešenie p r o b l é m u formo­
vania koalícií. A n a l y z o v a n á je t iež aj súťaž M A P C 2018 z pohľadu možných typov agentov, 
ú loh a za r i aden í , k t o r é sa v scenár i Agents i n the C i t y m ô ž u vyskytovať . Teór ia ďalej zasa­
huje do oblasti sof tvérových nás t ro jov , k t o r é m ô ž u byť využ i t é p r i n á v r h u a imp lemen tác i i 
výs l edného r iešenia . Tret ia kapi tola p r á c e hovor í o exis tu júcich r iešeniach p o d o b n ý c h prob­
lémov, ana lyzované sú ich postupy, z k t o r ý c h je m o ž n o brať inšp i rác iu pr i n á v r h u v l a s t n é h o 
riešenia. 

Text ďalej obsahuje n á v r h a i m p l e m e n t á c i u v l a s t n é h o r iešenia, k t o r é z a h ŕ ň a demo apli­
kác iu a s a m o t n ý gene t ický algoritmus. Demo apl ikác iu p r e d s t a v u j ú agenti, k to r í komun iku jú 
so serverom súťaže M A S S i m , a z ískavajú tak d á t a p o t r e b n é pre v ý p o č e t algori tmu. P o s l e d n á 
časť popisuje priebeh a výs ledky experimentov s v ý s l e d n ý m s y s t é m o m , k t o r é sú z h o d n o t e n é 
z hľadiska časovej n á r o č n o s t i a kval i ty výs ledných r iešení . 
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Kapitola 2 

Teoretická analýza 

T á t o kapi tola definuje t eo re t i cký zák lad n e v y h n u t n ý pre pochopenie riešenej ú lohy a t ak t i e ž 
i m p l e m e n t á c i u jej r iešenia . Najprv je č i ta teľ o b o z n á m e n ý s po jmom agent a ich fo rmovan ím 
do m u l t i a g e n t o v ý c h s y s t é m o v ( M A S ) . Ďalej sú p r e d s t a v e n é s a m o t n é genet ické algoritmy, 
kde sú definované ča s to použ ívané pojmy, ako aj rôzne typy gene t ických o p e r á t o r o v , či sa­
m o t n ý c h gene t ických algoritmov. V pos ledných čas t i ach je p o p í s a n á súťaž M A P C , s ohľa­
dom na k t o r ú bude riešenie gene t ického algori tmu ( G A ) v y t v o r e n é a takisto aj ná s t ro j e , 
k to ré na to b u d ú použ i t é . 

2.1 Agent 

V obore in formačných technológi í je agent definovaný ako u m e l ý agent, k t o r ý bo l vytvo­
rený na plnenie istej úlohy, je za ložený na a r c h i t e k t ú r e a r iadi ho program. Jeho vlas tnosť 
a u t o n ó m n e konať za úče lom dosiahnutia svojho cieľa ho diferencuje od iných prvkov [15]. 

Všeobecne sa agent definuje ako h a r d v é r , alebo častejš ie sof tvérový s y s t é m ( p r í p a d n e 
ich spojenie), k t o r ý disponuje nas ledu júc imi v l a s tnosťami [21]: 

• a u t o n ó m n o s ť - jednanie bez priameho z á s a h u iných objektov a v l a s tn í c tvo kontroly 
nad v l a s t n ý m i akciami a stavom, 

• sociálnosť - prebieha interakcia s o s t a t n ý m i agentmi, resp. ľuďmi, 

• reak t ívnosť - v n í m a n i e svojho okolia a reakcia na jeho zmeny, 

• proakt iv i ta - vykonávan ie krokov vedúcich k splneniu definovaných cieľov. 

Agent na zák l ade interakcie s p r o s t r e d í m zbiera informácie , k t o r é s p r a c ú v a a môže ich 
predať ďalším agentom v jeho okolí. 

2.2 Mult iagentové systémy 

S y s t é m je všeobecne m n o ž i n a prvkov a vzťahov medzi n i m i . F o r m á l n a definícia ho popisuje 
ako dvojicu S = (U, R), kde univerzum U je konečná m n o ž i n a prvkov s y s t é m u , z k t o r ý c h 
k a ž d ý m á svoje vstupy a výs tupy , a i? je re lácia vstupov a v ý s t u p o v (definuje mapovanie 
v ý s t u p o v na vstupy). 

J e d n ý m z prvkov mu l t i agen tového s y s t é m u je agent. Zvyšné p rvky tejto m n o ž i n y tvoria 
okolie agenta, v k torom vykonáva svoju činnosť, m á is té vstupy (napr. vnemy z okolia) a 
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v ý s t u p y (napr. v y k o n á v a n á činnosť jeho akčnými č lenmi) . Prostredia agenta sa delia na 
rôzne skupiny [25, 24]: 

• s t a t i c k é / d y n a m i c k é - pokiaľ agent nevykonáva ž i adnu činnosť, s t a t i cké prostredie sa 
na rozdiel od d y n a m i c k é h o n e m e n í , 

• p l n e / č i a s t o č n e pozorovateľné - agent v n í m a ce lé /časť prostredia, 

• d e t e r m i n i s t i c k é / n e d e t e r m i n i s t i c k é - v determinist ickom p r o s t r e d í je nas ledujúc i stav 
d a n ý a k t u á l n y m stavom, resp. č innosťou v y k o n á v a n o u agentom, 

• e p i z ó d n e / n e e p i z ó d n e - v e p i z ó d n o m p r o s t r e d n í je časová l ínia behu s y s t é m u rozde lená 
na nezávis lé čas t i , 

• s t r a teg ické - v jednom p r o s t r e d í k o n á viac agentov súčasne . 

Pojem mul t i agen tové sys témy, ako aj pojem agent sú v l i t e r a t ú r e definované rôzne . N a ­
koľko sa s y s t é m y líšia, použ íva sa veľmi genera l izovaná definícia: Mu l t i agen tové s y s t é m y 
sú sys témy, k t o r é z a h ŕ ň a j ú viacero s a m o s t a t n ý c h jednotiek d i sponujúc ich r ô z n y m i informá­
ciami alebo z á u j m a m i [17]. 

Podľa jednej z konkré tne j š í ch definícií je m u l t i a g e n t o v ý s y s t é m cha rak t e r i zovaný ako ko­
lekcia u r č i t ého p o č t u agentov, medzi k t o r ý m i prebieha is tý druh interakcie (komuniku jú ) . 
Sú schopní konať v p ros t r ed í , v k torom sa n a c h á d z a j ú , a k a ž d ý z t ý c h t o agentov dokáže 
ovplyvňovať u r č i t ú časť svojho okolia. Nakoľko sa tieto okolia m ô ž u prekrývať , d á sa hovoriť 
o ne jakých závis los t iach medzi agentmi (nap r ík l ad s i tuác ia , kedy roboti d o k á ž u p rechádzať 
r o v n a k ý m i dvermi, avšak nie naraz). Závislost i m ô ž u byť aj iného charakteru. N a p r í k l a d je­
den agent m ô ž e mať vyššie p r á v a - byť n a d r a d e n ý oproti o s t a t n ý m . N á v r h a i m p l e m e n t á c i a 
t ý c h t o s y s t é m o v sa z a o b e r á dvoma h l a v n ý m i p r o b l é m a m i . P r v ý m p r o b l é m o m je ako vytvo­
riť agentov, k to r í nezávis le a a u t o n ó m n e p o d n i k a j ú kroky k splneniu definovaných cieľov. 
D r u h ý m je myš l ienka , ako vytvor iť agentov schopných interakcie s o s t a t n ý m i agentmi za 
úče lom plnenia cieľov, hlavne ak rozdielni agenti m a j ú rôzne ú lohy [20]. 

2.3 Koalície agentov 

V m n o h ý c h ú lohách musia agenti vytvor iť t ímy, aby bol i schopní riešiť u r č i t é úlohy, resp. bol i 
schopní efektívnejšie vykonávať č innos t i za pomoci spo ločenských d o h ô d , pomocou k t o r ý c h 
t iež p r e d c h á d z a j ú konfl iktom a m a j ú spo ločné m e t ó d y kooperác ie . Je to akás i abstrakcia, 
k t o r á reprezentuje m e n t á l n y stav danej skupiny [23]. 

V teór i i hier sa tento proces v y t v á r a n i a d ružs t i ev nazýva formovanie koalícií (coali­
tion formation). T r a d i č n o u myš l ienkou je, že p o ž a d o v a n ý m výs l edkom tohto procesu je 
grand koalícia ( obsahu júca m n o ž i n u v še tkých agentov) alebo koaličná štruktúra (coalition 
structure - CS), k t o r á pozos t áva z d i s j u n k t n ý c h koalícií agentov. Väčš ina teór ie v danej ob­
lasti sa z a o b e r á prenosným úžitkom (transferable utility), v k t o r ý c h neex i s tu jú obmedzenia, 
a k ý m s p ô s o b o m si agenti z í skaný úž i tok m ô ž u rozdeliť - napr. agenti z jednej koalície m ô ž u 
zapla t iť agentom inej koalície. Tento p r í s t u p m ô ž e byť apl ikovateľný v is tých s i tuác iách , 
no ex is tu jú aj t aké , kde je to n e p r í p u s t n é . Vo v iacerých scená roch je m o ž n é docieliť naj­
lepší m o ž n ý výs ledok, len ak m ô ž e jeden agent pa t r i ť do v iacerých koalícií súčasne . V t om 
p r í p a d e agent m u s í rozdeliť svoje zdroje medzi viacero koalícií, k t o r ý c h je č l enom [7]. P r í ­
k ladom tejto s i tuác ie z r eá lneho ž ivo ta je r iešenie školského zadania - nie je v ý h o d n é riešiť 
zadanie v jednom veľkom t í m e (grand koalícia) po celý čas . Je efekt ívne is tý čas d iskutovať 
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o ú lohách s da l š ími š t u d e n t m i a k za ručen iu originali ty p r á c e t iež v rôznych fázach riešiť 
projekt samostatne. 

2.3.1 K l a s i c k é k o a l í c i e 

Nech iV = { l , . . . , n } je m n o ž i n a agentov. P o d m n o ž i n a C C JV je n a z ý v a n á koalícia. Ko­
aličná štruktúra v klas ických koal íciách (non-overlapping environment) je rozdelenie danej 
m n o ž i n y agentov na p o d m n o ž i n y . V p r í p a d e platnosti p r e n o s n é h o ú ž i t k u m ô ž e byť pro­
ces formovania koalícií i n t e rp r e tovaný veľmi jednoducho. Tento predpoklad je založený na 
existencii komodity, k t o r á m ô ž e byť bez o b m e d z e n í p r e n á š a n á medzi h r á č m i . Úlohou cha­
rakteristickej funkcie v koal ičných h r á c h s p renes i t eľným ú ž i t k o m (TU-hra) je špecifikovanie 
j e d n é h o čísla cha rak t e r i zu júceho hodnotu koalície, fo rmálne zap í sané v : 2 ^ —>• IR, a teda 
v{C) definuje hodnotu koalície C. T U - h r a je teda špecif ikovaná m n o ž i n o u h ráčov iV a cha­
rakteristickou funkciou v, z ap í s ané G = (N, v) [7]. 

Zat iaľ čo cha rak t e r i s t i cká funkcia definuje odmenu pre koalíciu, nie je j a s n é rozdelenie 
odmeny medzi jej členov. Toto je d a n é teór iou imputácie definovanej nasledovne. Alokácia 
je vektor odmien x = (x\,...,xn) dávajúci ne j akú odmenu k a ž d é m u j G N. A lokác ia je 
efektívna vzhľadom na koal ičnú š t r u k t ú r u CS, ak V C G CS : X ľ j e C x i = V(C). Alokác ia 
(xi, •••,xn) je n a z ý v a n á i m p u t á c i o u , ak je e fek t ívna a sp ĺňa i nd iv iduá lnu racional i tu x j > 
v({j}) pre j = 1, . . . , n . I(CS) znač í m n o ž i n u vše tkých i m p u t á c i í pre š t r u k t ú r u CS. 

Zmenou stavu s y s t é m u sa t iež m e n í aj hodnotenie p rospešnos t i č lens tva v koalícii pre 
agentov. P re z a b r á n e n i e j e d n o d u c h é h o opustenia koalície agentom, k t o r é h o prospech člen­
stva v koalícii klesne natoľko, že v nej n e m á rac ioná lny dôvod os tať , sú zavedené normy 
a pena l izác ie [23]. Stabilita koaličnej š t r u k t ú r y je za ložená na tom, aby agenti nemali ra­
c ionálnu potrebu opust iť koalíciu s cieľom z í skan ia vyššej odmeny. Preto je n u t n é , aby 
výs ledky d o s i a h n u t é celou koalíciou a rozdelenie odmien pre j edno t l i vých agentov spĺňal i 
i nd iv iduá lnu a s k u p i n o v ú racionali tu. E x i s t u j ú rôzne definície stability. Jednou z naj lepšie 
z d o k u m e n t o v a n ý c h je jadro. V teór i i T U - h i e r je jadro c h á p a n é ako m n o ž i n a t a k ý c h dôsled­
kov (CS,x),x G I(CS), že ž i a d n a p o d m n o ž i n a agentov nie je m o t i v o v a n á opust iť svoju 
koalíciu v CS. 

D e f i n í c i a 2.1. So š t r u k t ú r o u koalícií CS a a lokác iou odmien pre agentov x G W1 je jadro 
hry (N, v) m n o ž i n a v še tkých dvoj íc (CS, x), kde x G I(CS) a V C C N t a k ý c h , že X^jeC xj — 
v(C). 

Z definície vyplýva , že ž i a d n a koalícia by nemala o d m i e t n u ť n á v r h na vytvorenie alokácie 
jadra. Nakoľko je ale t eó r i a jadra veľmi o b m e d z u j ú c a , v mnoho h r á c h je jadro p r á z d n e . A k 
uvažu jeme vlas tnosť superadit ivi ty charakteristickej funkcie (v (U U T) > v(U) + v (T) pre 
v š e t k y d i s j u n k t n ě koalície U a T), po tom z predošle j definície m ô ž m e brať do ú v a h y len 
t a k ý p r ípad , že C S je grand koalícia X ^ e A ^ i = V(N). 

2.3.2 Č i a s t k o v é k o a l í c i e 

V prekrývajúcich sa (čiastkových, overlapping) koal íciách ide v p r inc ípe o to, že agent v las tn í 
u rč i t é zdroje, k t o r é m ô ž e d is t r ibuovať medzi koalície, do k t o r ý c h p a t r í (tvorenie koalícií sa v 
tomto p r í p a d e nazýva overlapping coalition formation, OCFP). Nakoľko t eó r i a č ias tkových 
koalícií nie je na toľko r o z v i n u t á ako u klasických, bude p o p í s a n á jedna zo známejš ích teór i í 
týka júc ich sa tejto oblasti [7]. T á použ íva no rma l i zác iu d a n é h o p r inc ípu v zmysle, že agent 
v l a s tn í jeden zdroj a jeho p r í spevok koalícii bude teda z lomkom tohto zdroja. 
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N a rozdiel od klas ických koalícií, t u je koalícia def inovaná vektorom r = ( r i , r n ) , 
kde r j je zlomok zdroja agenta j, k t o r ý m prispieva do tejto koalície. Podpora (support) 
čiastkovej koalície supp(r) je def inovaná nasledovne: supp(r) = {j G N\rj ^ 0}. 

D e f i n í c i a 2.2. O C F P hra G s m n o ž i n o u h r á č o v iV = { 1 , n } je d a n á funkciou v : [0,1]" —> 
R, kde v(0n) = 0. 

Funkcia v p r i raďuje čiastkovej koalícii r p r i s lúcha júcu odmenu. T á t o hra je o z n a č e n á 
G = (N, v). V teór i i k las ických koalícií m ô ž e byť teda ekvivalentne koalícia S r ep rezen tovaná 
ako vektor es, kde ak j G S, tak (es)j = 1, inak 0. 

D e f i n í c i a 2.3. Pre m n o ž i n u agentov T C N, š t r u k t ú r o u koalícií na T je konečný zoznam 
vektorov (č ias tkových koalícií) CST = (r1, ...,rk), pre k t o r ý p la t í : 

• ŕ e [0, l ] n , 

• supp{rl) C T pre v š e t k y i = 1 , k , 

• Y1Í=I rj — 1 P r e v š e t k y j G T. 

V predošle j definícii k a ž d é r* = (r\, r\, rl

n) o d p o v e d á nejakej čiastkovej koalícii (rj 
je časť zdrojov agenta j p o s k y t o v a n ý c h r1). Je dôleži té si vš imnúť , že koa l ičná š t r u k t ú r a 
je v tomto p r í p a d e zoznam, nie množ ina , a teda sa v nej m ô ž e nachádzať viac ako jedna 
r o v n a k á koalícia. 

N a rozdiel od klas ických koalícií, kde je p o č e t rôznych š t r u k t ú r koalícií konečný, v danej 
definícií O C F P sa n a c h á d z a nekonečné m n o ž s t v o koalícií, a teda aj nekonečné m n o ž s t v o 
koal ičných š t r u k t ú r . To z n a m e n á , že napriek tomu, že v modele klas ického C F je hľadanie 
š t r u k t ú r y maximal izu júce j celkové blaho m o ž n é nájsť p o r o v n a n í m vše tkých m o ž n ý c h kom­
bináci í (nie v šak p r í p u s t n é vzhľadom na veľké m n o ž s t v o kombinác i í ) , v modele O C F P je to 
nereá lne . 

C h a r a k t e r i s t i c k á funkcia bude v tomto modele def inovaná ako v(CS) = X ^ r e C 5 u ( r ) -
Rozsiahle jš ia t eó r i a ohľadom agen tových koalícií sa n a c h á d z a v zdroji [7], z k t o r é h o bola 
t iež č e r p a n á väčš ina informáci í o b s i a h n u t ý c h v tejto sekcii. 

2.3.3 F o r m o v a n i e k o a l í c i í 

P r o b l é m formovania op t imá lne j koaličnej š t r u k t ú r y ( C F P - Coa l i t ion Format ion P r o b l é m ) , 
k t o r ý m sa z a o b e r á jadro tejto p r á c e je proces zah ŕňa júc i vytvorenie k o h e r e n t n ý c h skup ín 
zložených z odl išných, a u t o n ó m n y c h agentov za úče lom dosahovania ind iv iduá lnych , resp. 
kolek t ívnych cieľov čo najefekt ívnejš ie . Tento p r o b l é m sa v pos ledných rokoch stal obrovskou 
výzvou oboru m u l t i a g e n t o v ý c h sys t émov . Hlavnou myš l ienkou p r o b l é m u je zistenie, koľko 
koalícií je p o t r e b n ý c h vytvor iť pre splnenie def inovaných cieľov. Preto je p o t r e b n é pre k a ž d ú 
koalíciu vypoč í t a ť jej hodnotu ind iku júcu p r ínos , k t o r ý by priniesla, ak by bola v y t v o r e n á . 
Akonáh l e sú tieto hodnoty z is tené , agenti zvyča jne musia nájsť k o m b i n á c i u koalícií, kde 
k a ž d ý agent p a t r í p r á v e do jednej koalície (na rozdiel od p r o b l é m u O C F P ) , a zá roveň je 
max ima l i zovaný celkový zisk s y s t é m u [14]. 

Celkový p o č e t kombinác i í rastie exponenc i á lne s p o č t o m agentov, a preto bol i na riešenie 
použ i t é rôzne op t ima l i zované algoritmy: d y n a m i c k é programovanie, celočíselné programo­
vanie, s tochas t i cké p rehľadávan ie (medzi k t o r é p a t r í aj gene t ický algoritmus), a i . M n o ž i n a 
v še tkých klasických koalícií (2.3.1) k t o r é je m o ž n o vytvor iť z danej m n o ž i n y agentov je 2 n , 
kde n je celkový p o č e t agentov. Z toho plynie, že p rehľadávan ie celého s t avového priestoru 
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za úče lom n á j d e n i a v h o d n é h o rozdelenia agentov do koalícií nie je ideá lne kvôli časovej 
ná ročnos t i . O b r á z o k 2.1 znázorňu je rôzne koalície, k t o r é je m o ž n é vytvor iť z n agentov. 
Všeobecný m a t e m a t i c k ý výraz pre p o č e t koalícií o k prvkoch z n agentov je (?). 

Všeobecne môže byť proces formovania koalícií rozdelený do troch krokov [14]: 

1. V ý p o č e t hodnoty koalície. Koa l i čná hodnota indikuje o č a k á v a n ý zisk, k t o r ý je m o ž n é 
vyťažiť, ak by bola d a n á koalícia v y t v o r e n á . Hodnoty sú p o č í t a n é vzhľadom na r iešený 
p rob lém. A k sú v y p o č í t a n é hodnoty vše tkých koalícií, je m o ž n é rozhodnúť , k to ré 
koalície m a j ú byť r eá lne vy tvo rené . 

2. Generovanie š t r u k t ú r y . Po z ískaní h o d n ô t koalícií je súčasťou p r o b l é m u C F P rozde­
lenie agentov do koalícií s cieľom čo na jvyšš ieho vere jného blaha. Nakoľko sa tento 
p r o b l é m t ý k a zvyšovania vere jného blaha, nie je vy lúčené , že d a n ý p r inc íp m ô ž e byť 
apl ikovateľný aj na sebeckých agentov, k t o r ý c h pr ior i tou je ich v l a s t n ý zisk. N á v r h 
hlavne m u s í obsahovať posi lňovací mechanizmus pre agentov, k t o r ý zvýši ich t ú ž b u 
pr idať sa do op t imá lne j š t r u k t ú r y koalícií, čomu p r e d c h á d z a s a m o t n é zistenie, ako 
t á t o š t r u k t ú r a vlastne vyzerá . 

3. Rozdelenie odmeny. P o zis tení , aké koalície m a j ú byť v y t v o r e n é je n u t n é rozdelenie 
odmien pre agentov kvôli zaisteniu stabilnej koalície (agenti n e m a j ú z á m e r opust iť 
koalície, v k t o r ý c h sa n a c h á d z a j ú ) . 

1 prázdna 
koal "cia 

n koalícii s 1 
členom 

{3} 
7W 

{ n } 
7?T 

n!/{kľ*{n-k)!) 
koalícií s k 

členmi 
U,2, . . - ,k } 

/ r r ~ 

{ i , 2 , . . . , k - i , k - i - i } U,2,...,k-1,11} 
^1/ 

i n-k+ l , . . . ,n} 

7K" 

n koalícií s 
n-1 členmi 

1 koalícia s 
n členmi 

Obr . 2.1: I lu s t r ác i a m o ž n ý c h koalícií pre p o č e t n agentov. 

2.4 Genetické algoritmy 

Evo lučné algori tmy z a h ŕ ň a j ú m e t ó d y s tochas t i ckého r iešenia, k t o r é za z v y k n ú využívať 
pr i hľadaní r iešení N P - ú p l n ý c h op t ima l i začných p rob l émov . Z á k l a d o m t ý c h t o algoritmov je 
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prostredie, k t o r é m ô ž e obsahovať len l imi tovaný p o č e t ind iv ídu í . Ich i n š t i n k t o m je rozmno­
žovanie, a teda je n u t n é definovať u rč i tý mechanizmus selekcie ( v ý b e r u rod ičov) , aby velkost 
popu lác ie n e r á s t l a exponenc iá lne . Selekcia u p r e d n o s t ň u j e tých , k to r í sú schopní adap tovať 
sa k d a n é m u prostrediu naj lepšie - silnejší p r ež i j e 1 . 

Gene t ické algori tmy ( G A ) sú o p t i m a l i z a č n o u a p rehľadávacou technikou využ íva júcou 
pr inc ípy genetiky a p r i r o d z e n é h o v ý b e r u , a patr ia do skupiny na jznámejš ích podtr ied evo­
lučných algoritmov. Sú p o s t a v e n é na evolučných p r inc ípoch ako dedičnosť , m u t á c i a , selekcia, 
kr íženie a p r inc íp si lnejšieho. G A dovoľujú popu lác i i ind iv ídu í vyvíjať sa na zák lade rôznych 
p r inc ípov so s p o l o č n ý m cieľom - vylepšiť a k t u á l n e r iešenie [9]. Zvyšok kapi toly s po jmami 
a popisom m e t ó d sa opiera o zdroje [8, 13, 18, 9]. 

2.4.1 T e r m i n o l ó g i a 

T á t o sekcia slúži na definovanie zák l adných pojmov, k t o r é b u d ú použ ívané pr i definovaní 
p r inc ípov a neskôr p r i n á v r h u v l a s t n é h o r iešenia gene t ického algori tmu. Z á k l a d n o u jednot­
kou algori tmu je chromozóm (jedinec), k t o r ý je kódovaný v h o d n ý m s p ô s o b o m vzhľadom k 
definícii r iešenej problematiky a reprezentuje jedno z m o ž n ý c h r iešení p r o b l é m u . K ó d je­
dinca obsahuje a t r i bú ty , k t o r é ho popisu jú , a definujú tak jedno z r iešení . Tieto a t r i b ú t y sa 
nazýva jú gény a hodnoty, k t o r é m ô ž u n a d o b ú d a ť sú alely. Z c h r o m o z ó m u je n u t n é i s tým 
s p ô s o b o m získať informácie , čo reprezentuje (fenotyp) - napr. to m ô ž e byť rozdelenie slu­
žieb z d r a v o t n ý c h sestier alebo rozsadenie hos t í na oslave na zák lade ich p o d o b n ý c h záu jmov . 
Preto je n e v y h n u t n á existencia m e t ó d y kódovania , alebo naopak in t e rp re t ác i e r iešenia na 
zák lade c h r o m o z ó m u . 

To, aké kva l i tné je d a n é r iešenie určuje fitness funkcia. Ovp lyvňu je to, koľko gene t ického 
m a t e r i á l u d a n é h o jedinca bude p r e d a n é ďalšej generáci i ako aj to, ako dlho bude d a n ý 
jedinec existovať. Hodnota fitness funkcie pre kva l i tného jedinca je obvykle vyšš ia ako u 
jedinca s horš ími v l a s tnosťami . V p r í p a d e inverznej funkcie však p l a t í p r e s n ý opak, a preto 
sa tieto fakty uvažujú pr i samotnom procese selekcie pop í sane j nižšie (druh fitness funkcie 
je zohľadnený vzhľadom na r iešený p r o b l é m ) . 

2.4.2 M e t o d o l ó g i a 

Celý proces behu algori tmu je m o ž n é vidieť na o b r á z k u 2.2. P r v ý m krokom je vytvore­
nie poč i a točne j popu lác ie - to môže byť n á h o d n é alebo pomocou istej heuristiky, k t o r á 
m á zaručiť vyšš iu fitness hodnotu už od zač i a tku . Algor i tmus je zas tavený, ak je sp lnená 
ukončovac ia podmienka. T á m ô ž e byť n a p r í k l a d vo forme m a x i m á l n e h o p o č t u i terác i í alebo 
dosiahnutia požadovane j hodnoty fitness u na jkva l i tne jš ieho jedinca. A k podmienka nie je 
sp lnená , v y k o n á sa vyhodnotenie fitness hodnoty c h r o m o z ó m o v , na zák l ade ktorej potom 
prebieha s a m o t n á selekcia. P o v ý b e r e v h o d n ý c h rodičov nasleduje vytvorenie potomkov v 
procese kr íženia . P o t o m sú s istou p r a v d e p o d o b n o s ť o u v y b r a n í jedinci a gény, k t o r é m a j ú 
byť m u t o v a n é . A k je apl ikovaný p r inc íp elitizmu (naj lepší jedinci sa dožívajú viac generác i í ) , 
sú potomkovia p r i d a n í k ex i s tu júc im e l i t ám, a t ý m vzn iká nová generác ia rodičov, inak je 
celá nová generác ia t v o r e n á v z n i k n u t ý m i po tomkami z a k t u á l n e h o cyklu . 

1 To však neznamená, že najsilnejší jedinec prežije vždy, nakoľko sú princípy evolučných algoritmov často 
založené na istej miere náhodnosti. 
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Obr. 2.2: Všeobecný priebeh gene t ického algori tmu. 

2.4.3 G e n e t i c k é o p e r á t o r y 

Z á k l a d n ý m i gene t i ckými o p e r á t o r m i sú kr íženie, m u t á c i a a selekcia. K a ž d ý z nich sa môže 
vyskytovať v rôznych variantoch a d e k v á t n y c h k r iešenej problematike. 

Selekcia 

Úlohou selekcie je v ý b e r jedincov, k to r í v procese kr íženia vytvor ia potomka. Väčš iu prav­
depodobnosť v ý b e r u m a j ú jedinci s vyšš ím fitness o h o d n o t e n í m preto, aby bola časť ich 
génov p r e d a n á ďalšej generác i i . Tento fakt v šak ale m ô ž e spôsobiť konvergenciu k lokál­
nemu opt imu. V praxi je n u t n é selekčným tlakom ovplyvňovať pomer medzi lepšie a horšie 
o h o d n o t e n ý m i jedincami v procese selekcie, aby bola z a r u č e n á rôznorodosť riešení, a t ý m 
aj väčšia š a n c a ná jden i a celkovo o p t i m á l n e h o r iešenia . J e d n ý m z druhov selekcie je p r inc íp 
rulety, kde š a n c a na v ý b e r jedinca pre kr íženie je p r o p o r c i o n á l n a k jeho hodnote fitness. 
To znázorňu je rovnica 2.1, v ktorej pi je p r a v d e p o d o b n o s ť v ý b e r u jedinca i a n je poče t 
jedincov v populác i i . 

^ = fitnessj 

Yľj=i fitnessj 

Ďalš ím s p ô s o b o m je v ý b e r na zák l ade poradia - jedinci sú zo raden í na zák l ade fitness 
hodnoty a selekcia po tom závisí na priradenom poradovom čísle. V ý h o d o u tohto p r inc ípu 
na rozdiel od rulety je ten, že sú z a n e d b a n é rozdiely fitness medzi j e d n o t l i v ý m i jedincami 
- uvažuje sa len o ich p o r a d í , a teda naj lepš í jedinci neov l ádnu rýchlo celú popu lác iu , č ím 
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je z a i s t ená rôznorodosť r iešení . P r i n c í p turnaja je za ložený na v ý b e r e n jedincov, k t o r ý c h 
fitness hodnoty sú p o r o v n a n é a víťaz postupuje k u kr íženiu . 

K r í ž e n i e 

Kríženie (crossover) je proces vytvorenia nového c h r o m o z ó m u z tých exis tu júcich - vytvore­
nie nového jedinca, k t o r ý kombinuje poz i t í vne vlastnosti oboch rodičov. Nakoľko sa presne 
nevie, k t o r é z v l a s tnos t í sú kva l i tné , je tento proces do istej miery n á h o d n ý . Úspešnosť vy­
tvorenia nového , lepšieho r iešenia závisí na reprezen tác i i p r o b l é m u , kódovaní , fitness funkcii, 
a dalš ích parametroch algori tmu. Nakoľko nie je celkom z n á m e prepojenie t ý c h t o vplyvov, 
neexistuje p re sný návod , k t o r é z nich zvoliť, a teda sú ča s to volené e x p e r i m e n t á l n e . 

Sú rôzne druhy kódovan ia jedinca, od k t o r ý c h sa ďalej odví ja jú spôsoby kr íženia . P r i b i ­
tovom kódovan í je c h r o m o z ó m zložený z génov, k t o r é n a d o b ú d a j ú b i n á r n e hodnoty (jedinec 
je teda r ep rezen tovaný b i n á r n y m vektorom). P r i jednobodovom kr ížení sú 2 rodičovské chro­
m o z ó m y rozde lené v jednom bode na rovnakej pozícii a dvaja výs lední potomkovia, k to r í 
m ô ž u vzniknúť m a j ú 1 časť od p rvého rod iča a d r u h ú časť od d r u h é h o . N a podobnom prin­
cípe je za ložené dvo jbodové kódovanie , k t o r é vektory rod ičov rozdeľuje v 2 miestach. O b a 
tieto spôsoby sú n a z n a č e n é v o b r á z k u 2.3. Ď a l š í m z mnoha spôsobov kr ížen ia je un i fo rmné 
( rovnomerné ) kr íženie - p r e c h á d z a j ú sa j edno t l ivé gény rodičov a s rovnakou pravdepodob­
nosťou ( p r í p a d n e u r č e n o u parametrom) je v y b r a n ý výs ledný gén od j e d n é h o alebo d r u h é h o 
rodiča . 

Rodičia Bod kríženia Body kríženia 

Obr. 2.3: P r í k l a d jedno a dvo jbodového kr íženia p r i b i n á r n o m kódovaní . 

J e d n ý m z typov kódovan í je p e r m u t a č n á r ep rezen tác ia . Jej cieľom je z a b r á n e n i e tomu, 
aby sa r o v n a k ý gén objavi l v c h r o m o z ó m e viac ako raz. A k by t a k á s i tuác ia nastala, viedlo 
by to k neva l i dnému r iešeniu. Tento p r í s t u p sa využ íva n a p r í k l a d pr i z n á m o m p rob l éme 
o b c h o d n é h o ces tu júceho , k t o r ý chce prejsť predom definované m e s t á tak, aby prešiel čo 
n a j k r a t š i u cestu. Chce sa však vyhnúť p r í p a d u , kedy by jedno mesto navš t ív i l v i ack rá t . 
J e d n ý m z m o ž n ý c h druhov kr ížení p r i tomto p r o b l é m e je par t ia l ly mapped crossover [8]. 

M u t á c i a 

N a rozdiel od kr íženia , m u t á c i a je u n á r n y o p e r á t o r , k t o r ý n á h o d n ý m s p ô s o b o m m e n í hod­
notu génu. Tento p r í s t u p dovoľuje zachovať rôznorodosť popu lác ie , a t ý m naruš iť konver­
genciu k l oká lnemu suboptimu. Parameter m u t á c i e , k t o r ý u rču je p r a v d e p o d o b n o s ť zmeny 
génu je dôleži té nas tav iť sp rávne , nakoľko n ízka hodnota m ô ž e viesť k príliš skorej lokálnej 
konvergencii, a naopak vysoká hodnota m ô ž e spôsobiť stratu d o b r ý c h r iešení . 

11 



Druhy m u t á c i e takisto, ako kr íženie závis ia na spôsobe kódovan ia jedincov. P r i b i n á r n o m 
c h r o m o z ó m e sa vyberie n á h o d n ý gén r ep rezen tovaný b i n á r n o u hodnotou, k t o r á je nás l edne 
inver tovaná . 

2.4.4 P a r a l e l n é G A 

Paralelizmus je v G A , ako aj v o s t a t n ý c h odvetviach využ ívaný na min ima l i zác iu výpoč ­
tového času , resp. z ískanie lepšieho r iešenia v rovnakom čase . P a r a l e l n é G A sú komplexné 
ne l ineá rne algoritmy, k t o r ý c h v ý p o č t o v á sila je ovp lyvňovaná ve lkým p o č t o m parametrov, 
ako n a p r í k l a d p o č e t popu lác i í - p r i v iacerých p o p u l á c i á c h sa ďalej rieši o t á z k a či b u d ú izo­
lované, alebo b u d ú medzi sebou in teragovať v podobe v ý m e n y jedincov. T a k á t o interakcia 
ale p r i n á š a ďalšie kompl ikác ie v podobe spomalenia v ý p o č t u z d ô v o d u komunikác ie jed­
no t l ivých v ý p o č t o v ý c h jednotiek, u rčen ia topologie, u rčen ia p o č t u v y m i e ň a n ý c h ind iv ídu í 
a frekvencie komunikác ie . Podľa topologie a typu komun ikác i e sa delia na rôzne druhy [6]. 

Master 

Obr . 2.4: P r í k l a d topologie pa ra l e lného G A master-slave. 

Master-slave s jednou popu lác iou p o n e c h á v a vyhodnocovanie fitness funkcie na slave 
procesoroch, master sa s t a r á len o vykonanie vyššie s p o m e n u t ý c h gene t ických o p e r á t o r o v . 
Je to na j j ednoduchš i e r iešenie pa r a l e lného v ý p o č t u a p r i n á š a veľkú n e v ý h o d u - č a s t ý m 
p r í p a d o m je, že program č a k á na výs ledky od slave uzlov, a algoritmus je samozrejme tak 
rýchly, ako jeho n a j p o m a l š i a časť. 

Obr . 2.5: Cartwheel topo lóg ia m u l t i p o p u l a č n é h o pa ra l e lného G A . 
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D r u h ý m p r í k l a d o m je p o p u l á c i a rozč lenená na s u b p o p u l á c i e (ostrovy) d i s t r i buované 
medzi procesory, kde prebieha reprodukcia a v ý p o č e t í i tness hodnoty nezávis le na zvyšku 
popu lác ie . Ost rovy medzi sebou apl ikujú proces v ý m e n y ind iv ídu í medzi sebou, č ím zvyšujú 
rôznorodosť r iešenia v danej oblasti - migrácia. 

Topológia buniek ( j emnoz rnné pa ra l e lné G A ) využ íva jednu priestorovo rozde lenú po­
pulác iu , kde k a ž d ý z procesorov uchováva len p á r jedincov. Jedinci m ô ž u in teragovať len 
do urč i te j vzdialenosti v tejto topologii (pá r susedných buniek), dôs l edkom čoho je nu tnosť 
p r i spôsoben ia gene t ických ope rá to rov . 

• susedná 
bunka 

selekcia 
kríženie 

<—> <—> 

Obr. 2.6: Topológia 2D j e m n o z r n n é h o pa ra l e lného G A . 

2.5 M A P C 

Mul t i -Agen t Programming Contest je súťaž, ktorej z á m e r o m je rozšíriť oblasť v ý s k u m u 
mu l t i agen tových sys t émov . H l a v n ý m i prostr iedkami pre splnenie tohto cieľa by malo byť 
identifikovanie kľúčových p rob l émov , zbieranie v h o d n ý c h benchmarkov a tes tovac ích prí­
padov. Súťažiaci sú veden í k tomu, aby p o m á h a l i odhal iť chyby exis tu júcich s y s t é m o v a 
pracovali na ich vylepšení . Výkon s y s t é m u je v y h o d n o t e n ý sér iou hier, kde d a n é s y s t é m y 
súťažia prot i sebe [2]. 

Súťaž sa k o n á k a ž d o r o č n e a t é m a sa zvykne meniť k a ž d ý c h p á r rokov. Pos l edné t r i roky 
to bolo Agents in the City, pred t ý m Agents on Mars či Cow Herding Scenario (viac o 
minu lo ročných súťažiach je m o ž n é zistiť na s t r á n k e s ú ť a ž e 2 ) . 

Variant Agents in the City (2018) pozos t áva z 2 a viac t í m o v agentov pohybu júc ich 
sa v uliciach real is t ického mesta. Cieľom pre d r u ž s t v á je pos tav iť čo najväčšie m n o ž s t v o 
s t u d n í , č ím t í m získava body do celkového skóre hry. H lavnou menou hry je massium, k to r é 
sa využ íva na stavbu s t u d n í a je m o ž n é ho získať s p l n e n í m urč i tých ú loh alebo v ý m e n o u 
za p o s k l a d a n é predmety. Agent m á z o p á r preddef inovaných v las tnos t í , k t o r é sú závislé na 
j edno t l i vých ro lách p r i r a d e n ý c h agentom. M a p a mesta je p r e v z a t á z d á t OpenStreetMap a 
smer cesty r iadi MASSim server (2.6.1). V k a ž d o m s i m u l a č n o m kroku d i sk ré tne j s imulácie sa 
agent m ô ž e p o h n ú ť o u r č i t ú pevne def inovanú vzdialenosť . Pod robne j š i e p r av id l á je m o ž n o 
nájsť v zdroji [3]. Server t iež disponuje aj graf ickým r o z h r a n í m , pomocou k t o r é h o je m o ž n o 

2dostupné online: https://multiagentcontest.org/ 
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sledovať mapu s jej e lementá rn i a č innos t i j edno t l i vých agentov, čo je m o ž n o vidieť na 
o b r á z k u 2.7. 

Obr . 2.7: Grafické rozhranie serveru M A S S i m s t é m o u Agents i n the Ci ty . 

2.5.1 A g e n t i 

K a ž d ý agent m á p r i r a d e n ú u r č i t ú rolu, a k a ž d ý t í m obsahuje konz i s t en tný poče t agen­
tov ma júc ich r o v n a k ú rolu . N iek to ré vlastnosti spo jené s rolami m a j ú def inovanú z á k l a d n ú 
hodnotu, k t o r ú je však m o ž n é vylepšovať za is tý poplatok, ale len do urč i te j m a x i m á l n e j 
hodnoty: rýchlosť, kapacita, b a t é r i a , videnie a zručnosť . Pos l edná , špec iá lna v las tnosť de­
finuje pohyb agenta (pre drony je to vzduch - pohybuje sa v z d u š n o u č iarou, o s t a t n í sa 
p o h y b u j ú len po ces tách) . 

V čas k a ž d é h o s imu lačného kroku agenti odosie la jú na server akciu, k t o r ú si želajú 
vykonať . V jednom kroku je m o ž n é spraviť len jednu akciu ( k t o r á m ô ž e viesť k u konfliktu 
- 2 agenti n a k u p u j ú r o v n a k ú vec v ten is tý čas a k dispozíci i je len 1 inš tanc ia , a teda vo 
výs ledku agent, k t o r é h o akcia bola v y k o n a n á skôr dostane predmet, d r u h é h o akcia z lyháva 
kvôli neexistencii predmetu v danom obchode). Akc ie očakáva jú rôzne parametre v iažuce 
sa na typ akcie [3]. 
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2.5.2 Ú l o h y 

Všeobecne je ú l o h a def inovaná zač i a tkom, koncom, odmenou za jej vykonanie a ú ložiskom, 
do k t o r é h o m á byť do ručený d a n ý predmet pre jej splnenie. Úlohy sú generované n á h o d n e 
v priebehu s imulác ie a typicky m ô ž u byť rôzneho druhu. Klas ická ú loha m á preddef inovanú 
odmenu patr iacu d r u ž s t v u , k t o r é ú lohu dokonč í ako prvý, o s t a t n í na ň u n e m a j ú ná rok . 
P r i n c í p o m a u k č n ý c h ú loh je p o n ú k a n i e m n o ž s t v a massia, za k t o r é sú o c h o t n í d a n ú ú lohu 
riešiť. D r u ž s t v o , k t o r é si v y p ý t a l o najn ižš iu odmenu v y h r á v a a ú lohu rieši tak, že ho nikto 
v r iešení danej ú lohy n e m ô ž e p r e d b e h n ú ť ako v p r edoš lom p r í p a d e . P o s l e d n ý m typom sú 
misie p r i r a d o v a n é n á h o d n e , kde v š e t k y t í m y d o s t a n ú i n š t anc iu rovnakej misie, k t o r ú musia 
splniť, inak sú sankcionovaní . 

2.5.3 Z a r i a d e n i a 

Zariadenia sú r o z m i e s t n e n é n á h o d n e na mape a k a ž d é z nich m á u n i k á t n e meno a lokal i tu . 

• Obchody sú miesta, kde je m o ž n é p o s k l a d a n é predmety vymieňať za predom nede­
finovanú cenu. Tiež sa t u k u p u j ú vy lepšen ia pre agentov. 

• V n a b í j a c e j stanici je m o ž n é nabiť b a t é r i u agenta, k t o r á obsahuje energiu dôle­
ž i tú pre pohyb. Sú definované m n o ž s t v o m energie, k t o r é sú schopné dobiť v jednom 
s i m u l a č n o m kroku. 

• V d i e l ň a c h agenti m ô ž u sk ladať predmety z iných predmetov - pre zloženie predmetu 
je t iež n u t n é , aby p r i tom bol i p r í t o m n é predom definované role agentov. 

• Predmety m ô ž u byť zničené v s k l á d k a c h (pre zvýšenie a k t u á l n e j nosnej kapacity 
agenta). 

• Do skladov sú nosené predmety pre uskladnenie a t ak t i ež sú cieľovou des t inác iou pre 
doručen ie predmetu v r á m c i dokončen ia úlohy. 

• U z o l s u r o v í n je j e d i n é miesto, kde m ô ž u byť z í skané predmety najnižšej ú rovne 
(predmety, z k t o r ý c h je m o ž n o vy tvá rať iné predmety). Sú s k r y t é a musia byť n á j ­
dené agentmi p o č a s behu s imulácie . K a ž d ý z nich p o n ú k a jeden druh suroviny, ktorej 
rýchlosť ťaženia spoč íva v agentovej z ručnos t i (ak je o dosť vyšš ia ako p o ž a d o v a n á , je 
m o ž n é získať aj viac surov ín v jednom kroku). 

• Studne sú j e d i n ý m z a r i a d e n í m , k t o r ý nie je generovaný serverom ale buduje ich 
agent. M a j ú definovanú cenu, za k t o r ú sú pos t avené , efektívnosť u r ču júcu koľko bodov 
vygeneru jú za s imulačný krok a integritu hovoriacu o výdrž i . T í m y sa snaž ia zničiť 
súperove studne, k t o r é však , podobne ako uzly zásob , nie sú o b s i a h n u t é vo všeobecnej 
znalosti, a teda je n u t n é ich nájsť. 

2.5.4 V n e m y 

Vnemy pre agentov sú odos ie lané serverom a obsahu jú informácie o a k t u á l n e j s imuláci i . 
Ex i s tu jú 2 druhy vnemov - p o č i a t o č n ý a krokový. P o č i a t o č n ý je odos laný na z a č i a t k u si­
mulác ie a obsahuje s t a t i cké informácie , k t o r é sa v čase nemenia - p o č e t krokov s imulácie , 
sú radn ice h r a n í c mapy, názov d r u ž s t v a agenta, kapaci ta predmetov a pod. 

Krokový vnem nesie informácie o a k t u á l n o m priebehu s imulác ie na z a č i a t k u k a ž d é h o 
s imulačného k roku - a k t u á l n y stav v l a s tnos t í agenta, jeho pozícia , ú spech poslednej akcie, 
úlohy, ob javené uzly so zdrojmi a tď. 
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2.6 Nást ro je 

Nasledu júce čas t i pop i su jú nás t ro j e , k t o r é b u d ú p o u ž i t é p r i imp lemen tác i i f inálneho r iešenia. 
Je p o p í s a n ý server M A S S i m ako h l a v n á s t a v e b n á jednotka r ep rezen tu júca prostredie pre 
beh agentov. Ďalej sa p o j e d n á v a o spôsobe komunikác ie so serverom a tiež nás t ro j i J A D E , 
do k t o r é h o m á byť výs ledok tejto p r á c e in tegrovaný. 

2.6.1 M A S S i m 

Mul t i -Agen t Systems Simulat ion P la t fo rm je s imulačný server n a p í s a n ý v j azyku Java. Po­
užívaný je v súťaži Mul t i -Agen t P rogramming Contest opísanej v kapitole 2.5, kde naprog­
r a m o v a n í agenti j e d n o t l i v ý m i t í m a m i súťažiacich súpe r i a v preddefinovanej hre. S imulác ia 
beží v d i sk ré tnych krokoch po tom, ako sú agenti p r ipo jen í na server, s k t o r ý m komuni­
kujú p r i j í m a n í m vnemov a odos ie lan ím akcií u rčených k vykonaniu t ý m t o serverom. Tento 
softvér je l icencovaný pod A G P L v 3 + [3]. 

2.6.2 E I S M A S S i m 

Mapovanie komunikác ie medzi M A S S i m serverom a s a m o t n ý m i agentmi (preposielanie 
X M L - s p r á v ) sprostredkuje E I S M A S S i m , k t o r ý d a n é s p r á v y mapuje na volanie Java m e t ó d . 
Po vy tvo ren í i n š t anc ie serveru je n u t n é ho spus t iť , zaregis t rovať agentov, k to r í sa zúčas t ­
nia komunikác ie , n a m a p o v a ť entity ( h m o t n é i n d i v í d u á v n í m a j ú c e okolie a vykonáva júce 
p o t r e b n é č innos t i , k t o r é sú špecifikované v špec i á lnom súbore ) na s a m o t n ý c h implemento­
vaných a s p u s t e n ý c h agentov, ná s l edne je m o ž n é pr i j ímať a odosielať správy. Celý proces 
je za ložený na Enviroment Interface Standard (EIS) , k t o r ý je š t a n d a r d o m pre interakciu v 
agentovom p r o s t r e d í [1]. 

2.6.3 E I S 

EIS je n á s t r o j , k t o r ý slúži ako medz ikód uľahčujúci p r á c u pr i spo jen í agentovej platformy s 
p r o s t r e d í m , v k torom m á existovať. K a ž d ý agent, k t o r ý podporuje toto rozhranie je schopný 
sa pr ipoj iť do prostredia i m p l e m e n t u j ú c e h o d a n é rozhranie. V ý h o d a t a k é h o p r í s t u p u spočíva 
teda v tom, že kód, k t o r ý sa na strane agentovej platformy p r ipá j a k prostrediu je p o t r e b n é 
napísať raz (to p l a t í aj o kóde na strane prostredia) a a k o n á h l e ho platforma podporuje, 
agent je schopný sa pripojiť a komunikovať . S p a d á pod licenciu G N U G P L v 3 . [10] 

2.6.4 J A D E 

Java Agent DEvelopment Framework ( J A D E ) je softvérový framework, k t o r é h o cieľom je 
z jednodušiť i m p l e m e n t á c i u m u l t i a g e n t o v ý c h sys t émov . O d p o v e d á špecifikácii F I P A , a teda 
zaisťuje interoperabil i tu medzi o s t a t n ý m i t echno lóg iami , k t o r é p o d p o r u j ú tento a g e n t n ý 
I E E E š t a n d a r d [11]. Obsahuje t iež grafické n á s t r o j e pre podporu ladenia a nasadenia. Sys­
t é m p o s t a v e n ý pomocou J A D E m ô ž e byť tiež d i s t r i buovaný medzi r ô z n y m i strojmi s odliš­
n ý m i o p e r a č n ý m i s y s t é m a m i a r i adený pomocou vzd ia leného G U I . Konf igurác ia môže byť 
modif ikovaná v run-time pohybom agentov z j e d n é h o stroja na d r u h ý akokoľvek a kedy­
koľvek. Tento s y s t é m je celý n a p r o g r a m o v a n ý v j azyku Java s p o ž i a d a v k o u na m i n i m á l n u 
verziu J R E 5 [4]. 

K a ž d á i n š t anc i a J A D E runtime enviroment je n a z ý v a n á kontajner a m ô ž e obsahovať 
viacero agentov. Skupina a k t í v n y c h kontajnerov sa nazýva platforma. V jednej platforme 
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musí byť a k t í v n y m i n i m á l n e jeden h l a v n ý kontajner, čo je z n á z o r n e n é na pr ík ladovej ar­
c h i t e k t ú r e v o b r á z k u 2.8. H lavný kontajner na rozdiel od o s t a t n ý c h obsahuje 2 špec iá lnych 
agentov, k to r í sú vy tvo ren í implici tne p r i vy tvo ren í tohto kontajneru [5]. 

• A M S (Agent Management System) - pr i raďuje m e n á agentom (s ohľadom na ich 
jedinečnosť v platforme) a reprezentuje autor i tu platformy (napr. možnosť vytvore­
n i a / z r u š e n i a agenta vo vzdia lených kontajneroch). 

• D F (Directory Facil i tator) - poskytuje s lužbu Yel low Pages (žl té s t r á n k y ) , pomocou 
k to rých sú agenti schopní nájsť iných agentov posky tu júc i ch s lužbu p o t r e b n ú pre 
dosiahnutie ich cieľa. 

0 

Obr. 2.8: P r í k l a d J A D E a r c h i t e k t ú r y s 2 platformami. P r e v z a t é z [5]. 
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Kapitola 3 

Súčasný stav 

T á t o kapi tola popisuje súčasný stav, v akom sa problematika formovania koalícií za použ i t i a 
gene t ických algoritmov n a c h á d z a . V š e t k y nižšie p o p í s a n é p r inc ípy sú založené na p rob l éme 
C F P (2.3.3), nakolko nebol n á j d e n ý zdroj s t ý m t o evo lučným p r í s t u p o m be rúc i do ú v a h y 
čias tkové koalície. 

N a s t r á n k e súťaže M A P C 1 sú k dispozíci i zdrojové k ó d y a d o k u m e n t á c i e súťažiacich 
z minu lých rokov. Zat iaľ na k o n k r é t n y p r o b l é m M A P C 2018 neboli p o u ž i t é m e t ó d y na 
formovanie koalícií pomocou gene t ických algoritmov, a teda bol i s k ú m a n é r iešenia iných 
p rob l émov r iešených p o u ž i t ý m genetiky. P o p í s a n é b u d ú ich spôsoby r ep rezen tác i e r iešení 
spolu s gene t i ckými o p e r á t o r m i . V y n e c h a n é sú fitness funkcie a k o n k r é t n e podrobnosti o 
r iešených p r o b l é m o c h , nakoľko sa n e t ý k a j ú problematiky spomenutej súťaže. 

3.1 Edge recombination 

Sandip Sen a Pa r tha Sarathi D u t t a v č l ánku [16] navrhl i a implementovali gene t ický algo­
ritmus na r iešenie C F P , v k torom využi l i o p e r á t o r kr ížen ia Edge Recombinat ion O p e r á t o r . 
Jeho podstatou je uprednostnenie zachovania informácie o susedstve pred ich pozíciou, resp. 
p o r a d í m . Informácie o susedstve uchováva v p a m ä t i š t r u k t ú r a edge table, k t o r á obsahuje 
spoje do a z j edno t l i vých h r á n (edges). Tie to hrany sú potom p o u ž i t é na vytvorenie po­
tomstva, v k torom je z a b r á n e n é izolovanie susedných h r á n [19]. 

V tomto r iešení sú agenti očíslovaní ce lými č ís lami od 0 do n — 1 a t iež sú p o u ž i t é značky 
pre v y t v o r e n é koalície, k t o r é hovoria o tom, akí agenti patr ia do k t o r ý c h koalícií . Š t r u k t ú r y 
genet ického algori tmu a odpoveda júce koal ičné š t r u k t ú r y (CS) , z k t o r ý c h každej koalícii 
p r i s lúcha u r č i t á ú l o h a (task al location - T A ) , sú zob razené na o b r á z k u 3.1. 

Dôs ledkom tejto r ep rezen tác i e r iešenia je nu tnosť použiť o p e r á t o r kr íženia , k t o r ý garan­
tuje p ráve jeden výsky t agenta v celej C S - Edge recombination o p e r á t o r . Ten je schopný 
splniť d a n é k r i t é r i um, k t o r é p o ž a d u j e obs iahnuť v r iešení v še tkých agentov bez dupl ic í t . V 
p r í p a d e použ i t i a klas ických o p e r á t o r o v kr ížen ia je p r i p u s t e n ý vznik n e s p r á v n e h o r iešenia, 
k t o r ý je zob razený na o b r á z k u 3.2. S a m o t n ý typ r iešeného p r o b l é m u a od neho odví ja júca 
sa fitness funkcia nekore lu jú s p r o b l é m o m r i e šeným v tejto prác i , preto nie sú v tejto p rác i 
uvedené . 

xhttps://multiagentcontest.org/ 
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GA Structures 

{1 7 6 3 8 4 2 5 9( 

{{1}{3}{425}} 

Crossover point 

1 
9 3 2 8 6 1 7 5 4 Parent I (3 2}{1}{54) 

{ 2 5 7 1 4 3 9 8 6 ; 

{{2 5}{143}} 

TA structures 

4 2 1 7 6 8 9 5 3 Parent 2 J4 2 l}{5 3} 

t 

Cross aver point 

9 3 2 8 6 1 9 5 3 Offspring 1 P2}{1}{5 3} 

4 2 1 7 6 8 7 5 4 Ofľspring2 {42L}{54} 

Task Allocation 

Task Allocation 

Obr. 3.1: Členovia popu lác i e a p r i - Obr . 3.2: P r o b l é m kr ížen ia - 2. potomok obsahu-
s lušná C S . P r e v z a t é z [16]. júc i dup l i c i t ného agenta č. 4. P r e v z a t é z [16]. 

3.2 Subpopulácie 

A l a n Mehlenbacher v č l ánku [12] použ íva gene t ický algoritmus pre riešenie p r o b l é m u vytvo­
renia op t imá lne j koaličnej š t r u k t ú r y a aplikuje ho na p r o b l é m tvorby k r iminá lnych gangov. 

R e p r e z e n t á c i a r iešenia je p o d o b n á ako v p r e d c h á d z a j ú c o m p r í p a d e , a teda koal ičné 
š t r u k t ú r y sú očís lované sekvenciou celých čísel, kde pozíc ia i reprezentuje agenta i. Číslo 
j G [1, k] na pozícii i reprezentuje priradenie agenta i do koalície j . Ďalej sa autor algo­
r i tmu inšpiroval technikou p o u ž í v a n o u v pa ra l e lných gene t ických algoritmoch - rozde len ím 
popu lác ie na ostrovy (2.4.4). N a k a ž d o m ostrove sa n a c h á d z a j ú i n d i v í d u á rozde lené do 
j koalícií. Rozdelenie popu lác i e do ostrovov je podľa č l ánku k r i t i ckým faktorom na ceste 
k úspechu , nakoľko izolácia ostrovov zaruču je rôznorodosť riešení, a teda aj vyhnutie sa 
p r o b l é m u konvergencie k loká lnemu opt imu. 

V ý m e n a c h r o m o z ó m o v z rôznych ostrovov je takisto, ako aj v klasickom paralelnom 
preveden í r iešená pomocou procesu migrác ie . I n d i v í d u á sú rozde lené podľa koaličnej veľkosti 
do ostrovov, v r á m c i k t o r ý c h sa vykonáva jú operác ie selekcie a kr íženia . Selekcia spoč íva vo 
v y b r a n í rod i ča s p á r o v a n é h o s partnerom z rovnakého ostrova, k t o r ý do jeho c h r o m o z ó m u 
vloží ne j akú z v la s tných koalícií . Tento n á h o d n ý proces vkladania je opakovaný, p o k ý m nie 
je v y t v o r e n ý potomok s vyššou hodnotou fitness ako obaja jeho rodič ia , alebo p o k ý m nie 
je d o s i a h n u t ý m a x i m á l n y p o č e t i teráci í . N á s l e d n e je ap l ikovaný o p e r á t o r opravy (repairing 
o p e r á t o r ) za ruču júc i výsky t v še tkých koalícií (k to rých p o č e t je parametrom algori tmu). A k 
u r č i t á koalícia z r iešenia zmizne, je v y b r a n á koal ícia s na jn ižšou fitness hodnotou a polovica 
jej popu lác i e je mig rovaná do vyhynutej koalície. 

Po kr ížení nasleduje m u t á c i a , k t o r á z jej podstaty n e m ô ž e vytvor iť neva l idné riešenie 
(neobsahujúce v š e t k y definované koalície) . Proces vykonáva u rč i tý poče t v ý m i e n jedincov 
medzi koal íc iami a iteruje dovtedy, p o k ý m rozdiel medzi r o d i č o m a potomkom presahuje 
definovaný hranicu. 

Migrác ia spoč íva v odos lan í z lomku každe j s u b p o p u l á c i e do inej s u b p o p u l á c i e (na iný 
ostrov). P o č a s tejto operác ie m ô ž e zase dôjsť k vytvoreniu n e p r í p u s t n é h o r iešenia, na kto­
rého korekciu sú p o u ž i t é dva o p e r á t o r y - expanzia a kontrakcia. Expanz i a koalície v y b e r á 
koalíciu s na jn ižšou hodnotou o veľkosti a s p o ň 1 a polovica z jej členov je p r e s u n u t á do 
susednej koalície s vyššou hodnotou. Kont rakc ia spoč íva vo v y b r a n í koalície s p o r a d í m n + 1 
pri zo raden í podľa hodnoty a presunu jej členov do koalície s p o r a d í m n. 
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3.3 Binárne kódovanie 

V č l ánku [22] je p r e d s t a v e n é dvo jd imenz ioná lně b i n á r n e kódovan ie pomocou matice m x n , v 
k torom k a ž d ý s t ĺpec matice p r i s lúcha j e d n é m u agentovi a k a ž d ý riadok matice reprezentuje 
jednu ú lohu (resp. koal íc iu) . Hodnota bunky aij = 1 vyjadruje, že agentovi j bola p r i r a d e n á 
ú loha i, resp. bo l z a r a d e n ý do koalície C j , ktorej náleží ú l o h a i, a naopak = 0 hovorí , že 
agent j do koalície C j n e p a t r í . Treba t iež p o z n a m e n a ť , jednej koalícii p r i s lúcha p ráve jedna 
ú loha . Kódovac ia mat ica je z o b r a z e n á na o b r á z k u 3.3. 

Kvôli tejto reprezen tác i i bolo n u t n é vymyslieť nový typ o p e r á t o r a kr ížen ia - dvojdi-
menz ioná lny O R o p e r á t o r , k t o r ý pre v š e t k y bunky matice v y k o n á b i n á r n u ope rác iu O R , 
zap í sané VO < i < m, 0 < j < n, OÍJ = aijVbij, kde OÍJ je bunka matice po tomka a a^, bjj sú 
bunky m a t í c rod ičov . V m n o h ý c h p r í p a d o c h potomok n e m u s í spĺňať podmienku klasických 
koalícií, a teda že jeden agent m ô ž e pa t r i ť m a x i m á l n e do jednej koalície. V t om p r í p a d e sú 
apl ikované o p e r á t o r y opravy, aby bola podmienka sp lnená a v k a ž d o m s t ĺpc i sa vyskytovala 
hodnota 1 m a x i m á l n a j e d e n k r á t . 

Fitness funkcia je def inovaná ako efektivita celého sy s t ému . A k riešenie nie je schopné 
splniť v še tky definované úlohy, jeho fitness hodnota je 0, inak je fitness i n d i v í d u a s ú č t o m 
efektivity vše tkých koalícií. 

Agent 

Úloha 2 n-1 

0 0 0 1 

1 1 0 0 

i i 

m-1 0 1 0 

Obr . 3.3: Dvo jd imenz ioná lně b i n á r n e kódovanie c h r o m o z ó m u . 
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Kapitola 4 

Návrh 

V prvej čas t i b u d ú r iešené vstupy genet ického algori tmu, k t o r é b u d ú z í skané agentmi ko­
mun iku júc imi so serverom v scenár i Agents i n the Ci ty . Je p o p í s a n é , a k ý m s p ô s o b o m b u d ú 
agenti so serverom komunikovať , a k á bude ich ú l o h a pr i pohybe na hracej ploche a a k ý m i 
ú p r a v a m i b u d ú musieť sp racované vnemy prejsť tak, aby bol i k o m p a t i b i l n é so vs tupmi 
evolučného algori tmu. 

V druhej čas t i b u d ú p r e d s t a v e n é n a v r h n u t é čas t i gene t ického algori tmu a k ý m je kódo­
vanie jedinca, genet ické ope rá to ry , fitness funkcia a vlastnosti popu lác i e . Cieľom tejto čas t i 
je ukázať , a k ý m s p ô s o b o m sa d á p r o b l é m priradenia agentov k ú l o h á m v súťaži M A P C 
2018 riešiť pomocou genet ického algori tmu, aké úska l ia r iešenie tohto p r o b l é m u p r i n á š a a 
ako sa i m vyhnúť . P r e d s t a v e n é sú rôzne varianty v ý b e r u jedincov, kr íženia a t iež parametre 
vo fitness funkcii, k t o r é b u d ú neskôr predmetom experimentov. 

4.1 Návrh hry 

Prepojenie exis tujúcej ap l ikác ie komuniku júce j so serverom a v ý p o č t o m gene t ického al­
gori tmu bude p r e d v e d e n é pomocou demo apl ikác ie . T á bude obsahovať agentov, k to r í sú 
schopní pr i j ímať a odosielať d á t a na M A S S i m server, p r i j a t é d á t a si b u d ú agenti schopní 
medzi sebou vymieňať a uk ladať . Tieto informácie b u d ú slúžiť ako vstup genet ického algo­
r i tmu, k t o r ý sa podľa z a d a n ý c h agentov, ú loh a informáci í o p r o s t r e d í pokús i nájsť o p t i m á l n e 
r iešenie priradenia agentov k ú l o h á m . 

4.1.1 Server 

M A S S i m server bude slúžiť na z ískavanie úda jov o stave hry, k t o r é b u d ú ďalej spracúvať 
agenti. D á t a je p o t r e b n é dať do sú l adu s r o z h r a n í m gene t ického algori tmu, k t o r ý p o t r e b n é 
vnemy zo servera použi je na svoj v ý p o č e t . S a m o t n ý server vo fo rmá te JAR je d o s t u p n ý na 
s t r á n k a c h G i t H u b - u M A S S i m [3]. 

Server pre svoje fungovanie bude po t r ebovať JSON s úbo r , k t o r ý je n u t n é mať u ložený v 
pracovnom ad re sá r i v zložke conf, alebo ho predať pomocou parametra p r íkazového r iadku. 
Konf igurác ia sa s k l a d á zo 4 h lavných blokov: server, manual-mode, match a teams. 

Z bloku server je pre účely z í skania z o p á r vnemov zo servera dôleži tý parameter team-
Size, k t o r ý hovor í o p o č t e agentov v t íme , o s t a t n é parametre b u d ú mať hodnoty p r e v z a t é 
z ukážkových konf iguračných súborov . J e d n ý m z t a k ý c h parametrov je aj agentTimeout, 
k t o r ý určuje čas , za k t o r ý m u s í agent od pri jat ia vnemov odoslať svoju akciu pre nasledu­
júci s imulačných krok. B lok teams obsahuje n á z v y j e d n o t l i v ý c h agentov spolu s heslami pre 
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pr ih lásenie na server. Manual-mode je pre s a m o t n é z ískanie m a l é h o p o č t u vnemov nepot­
rebný, nakoľko vyjadruje spôsob , a k ý m b u d ú d r u ž s t v á p á r o v a n é do j edno t l i vých zápasov , 
ak je v b loku server n a s t a v e n ý tournamentMode na hodnotu manuál. 

N a j p o d s t a t n e j š i e informácie , z k t o r ý c h je väčš ina závis lá na scenár i hry sa n a c h á d z a j ú 
v b loku match. N a c h á d z a sa t u úda j o p o č t e s imulačných krokov, k t o r ý bude musieť byť 
zvolený na d o s t a t o č n e vysokú hodnotu, aby sa za ten čas dokáza lo nazb ie rať d o s t a t o č n e 
veľa informáci í ( nap r ík l ad polohy uzlov so surovinami) pre v ý p o č e t algori tmu. Ďalej sa 
t u n a c h á d z a j ú hodnoty h r a n í c hracej plochy - m i n i m á l n a a m a x i m á l n a zemep i sná š í rka a 
d ĺžka . Pravdepodobne na jdôlež i te j š ím ú d a j o m v tejto sekcii sú úda j e o agen tových ro lách 
(ich názvy, a t r i b ú t y - rýchlosť, zručnosť. . . ) a p o č e t agentov s j e d n o t l i v ý m i rolami. Ďa l šou 
nezanedba t e ľnou informáciou sú úda j e o generovaní za r i aden í na u rč i t é miesta mapy (sklady, 
nabí jac ie stanice, uzly a tď . ) , m a x i m á l n y a m i n i m á l n y p o č e t surovín , h ĺ b k a grafu u rču júceho 
predmety, k t o r é sú p o t r e b n é na skladanie iných predmetov a podobne. Tie to informácie je 
okrem dalš ích m o ž n o uviesť aj v s a m o s t a t n ý c h s ú b o r o c h . V š e t k y úda je , okrem veľkosti 
t í m u a p o č e t n o s t i druhov rolí v t í m e (tieto ú d a j e b u d ú kor igované vzhľadom na účely 
experimentov) b u d ú zachované z ukážkových konf iguračných s ú b o r o v súťaže. 

4.1.2 A g e n t i 

Agent i b u d ú po ú s p e š n o m pr ih lásen í komunikovať so serverom (bližšie p o p í s a n é v čas t i 
4.1.3), a t ý m b u d ú získavať dôleži té informácie o svojom stave, ako aj stave prostredia. 
Agen t i si b u d ú d á t a zo servera uk ladať do svojich p r e m e n n ý c h , k t o r é b u d ú môcť nás l edne 
predať na vstup gene t ického algori tmu. 

Je dôleži té rozlišovať informácie , k t o r é sú špecifické pre k o n k r é t n e h o agenta a informácie , 
k to ré sú súčasťou hry (mal by o nich vedieť k a ž d ý agent). Špecifické informácie b u d ú uložené 
priamo u agenta - a k t u á l n a pozícia , rola, nák l ad , zručnosť , rýchlosť, stav b a t é r i e a stav 
poslednej akcie. 

Informácie o stave hry, k t o r é sú spo ločné pre agentov, a teda sú r ep rezen tác iou stavu 
prostredia, v k torom sa agenti n a c h á d z a j ú b u d ú u ložené v š t r u k t ú r e reprezen tu júce j stav 
hry - ú lohy na vykonanie, vlastnosti predmetov ako objem, zložky, role, informácie o nab í ­
jac ích staniciach a s ú r a d n i c e hracej plochy. A b y nevznikal i konflikty pr i zapisovaní do tejto 
š t r u k t ú r y , bude v y t v o r e n á j e d n ý m agentom, k t o r ý d o ň bude môcť ako j ed iný zapisovať, 
o s t a t n í n a ň ale b u d ú vlas tniť odkaz. Rozhodnut ie o tom, k t o r ý z agentov to bude prebehne 
na z a č i a t k u s imulácie , kde p r v ý agent, k t o r ý ako p r v ý dostane možnosť pr i j ímať p r v o t n ú 
sp r ávu zo servera sa s t áva l íd rom. Tento p r inc íp m u s í byť zachovaný, keďže p r v ý agent vy­
konávajúci akciu bude pr i svojej prvej akci i po t r ebovať referenciu na už exis tu júci objekt 
hry. 

Ďa lšou vecou, k t o r á s to j í za zmienku je objavovanie uzlov s predmetmi. Keďže poloha 
uzlov je na z a č i a t k u s imulácie n e z n á m a , agenti o nich získavajú informácie až po ich ná jden í . 
A k však ale ne jaký agent ná jde uzol , m u s í o t om informovať v še tkých svojich spo luh ráčov . 
Keďže poloha uzlov je in formácia t ý k a j ú c a sa prostredia, tak agent, k t o r ý uzol našiel pre­
dáva in formáciu o jeho názve , polohe a type predmetu l ídrovi t í m u . L íder ná s l edne vy tvor í 
z á z n a m v š t r u k t ú r e hry o tomto uzle. 

Agent bude disponovať len funkciami špecifickými pre účel projektu - zbieranie infor­
máci í o uzloch so surovinami, a v p r í p a d e nutnosti dobí jan ie ba t é r i e . P re využ i t i e s lužieb 
agenta, k t o r é sú už k dispozíci i vďaka u k á ž k o v ý m k ó d o m zve re jneným o r g a n i z á t o r m i súťaže 
(komunikác ia server-agent, agent-agent), bude tr ieda r ep rezen tu júca agenta rozširovať abs­
t r a k t n ú t r iedu massim. javaagents.agents.Agent, k t o r á implementuje p o t r e b n é m e t ó d y . 
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4.1.3 R o z h r a n i a 

A k o bolo vyššie pop í sané , agent sa m u s í na serveri au ten t izovať , mus í vedieť na server 
odoslať s p r á v y a t iež ich aj pri jať. Agen t i t iež zdieľajú informácie , ako sú n a p r í k l a d zvolenie 
l ídra, stav hry a podobne, preto je potreba existencie rozh ran í , k t o r é t ú t o komun ikác iu 
umožn ia . 

Agent-server 

N a k o m u n i k á c i u so serverom existuje M A S S i m protokol, k t o r ý definuje s p r á v y v XML 
fo rmá te odos ie lané smerom zo servera a na server. Agen t i sú schopn í komunikovať pomocou 
t ý c h t o s p r á v p o u ž í v a n í m š t a n d a r d n ý c h T C P soketov. N a v r h n u t í agenti musia byť schopní 
iniciovať k o m u n i k á c i u so serverom zas l an ím s p r á v y AUTH-REQUEST, k t o r á obsahuje názov 
agenta a jeho prihlasovacie heslo. A k bude agent ú s p e š n e autent i f ikovaný ( informáciu o stave 
pr ih lásen ia obsahuje sp ráva AUTH-RESPONSE), agent mus í byť schopný prijať nas ledujúce 
typy sp ráv (server reá lne odosiela väčšie m n o ž s t v o typov správ , ale pre j e d n o d u c h é účely 
zbierania informáci í o agentovom p r o s t r e d í b u d ú stačiť nas ledu júce) : 

• SIM-START - agent z tejto s p r á v y m u s í byť schopný spracovať informácie o veľkosti 
hracej plochy, svoje a t r i b ú t y (rýchlosť, zručnosť , kapacita, rola) a informácie o pred­
metoch (ich objem, predmety p o t r e b n é na ich zloženie a role, k t o r ý c h účasť je p r i 
tomto úkone v y ž a d o v a n á ) , 

• REQUEST-ACTION - na z a č i a t k u k a ž d é h o s imulačného kroku je t á t o sp ráva o d o s l a n á 
serverom a obsahuje informácie o a k t u á l n o m stave s imulác ie - pozícia agenta, stav 
ba té r i e , výs ledok poslednej akcie, v l a s t n e n é predmety, z a d a n é ú lohy a informácie o 
zariadeniach (polohy uzlov s predmetmi sú z n á m e až potom, čo ich agent ob jav í ) . 

Agent po o b d r ž a n í s p r á v y REQUEST-ACTION bude schopný odoslať s p r á v u typu ACTION, 
k t o r á m u s í obsahovať p l á n o v a n ú akciu v ďalšom kroku a jej p r í p a d n é parametre. V tomto 
modele bude agent na server odosielať len 2 typy akcie. P r v o u je goto, k t o r á m á 2 parametre 
- zemep i snú š í rku a d ĺžku miesta, na k t o r é sa m á agent p re sunúť . D r u h ý typ akcie, k t o r á 
je t e n t o k r á t bez parametrov je nab í j an ie b a t é r i e chargé a použ íva sa v p r í p a d e , že agent 
n e m á dostatok energie na to, aby ďalej s k ú m a l mapu a hľadal uzly so surovinami. 

Pre sprostredkovanie komun ikác i e medzi serverom a agentmi bude použ i t ý exis tu júci 
ná s t ro j E I S M A S S i m , k t o r ý bude mapovať s p o m e n u t é s p r á v y v XML f o rmá te na volania 
m e t ó d j azyka Java. P r i n c í p jeho použ ívan ia , ako aj n i ek to ré tr iedy b u d ú v i m p l e m e n t a č n e j 
čas t i p r e v z a t é a u p r a v e n é opäť z projektu servera M A S S i m ([3]). P o vy tvo ren í inš tanc ie 
rozhrania ho bude n u t n é uviesť do chodu. Ďalej b u d ú agenti za reg is t rovaní k tomuto roz­
hraniu, aby mohl i byť p r ipo jen í k serveru (preto je potreba rozhraniu p redať konf iguračný 
súbor , v k torom sú okrem iných informáci í aj m e n á a hes lá j edno t l i vých agentov). Tak t iež je 
n u t n á asoc iác ia agenta (trieda k o m u n i k u j ú c a so serverom cez rozhranie) s entitou (vozidlo, 
k to ré sa pohybuje po mape), p r i č o m prebehne s a m o t n á autent i f ikác ia . 

Po ú s p e š n o m overení p r í s t u p o v ý c h úda jov serverom b u d ú s p r á v y (vnemy) zo servera 
z ískavané a u k l a d a n é do agentovej b á z y zna los t í v k a ž d o m s i m u l a č n o m kroku. Znalost i 
b u d ú v k a ž d o m kroku v y m e n e n é za a k t u á l n e , preto je potreba uchovávať ich h i s tó r iu a 
uk ladať ich do iných p o m o c n ý c h š t r u k t ú r k o m p a t i b i l n ý c h so vs tupmi genet ického algori tmu. 
P o p r e d a n í vnemov b u d ú agenti vyzvan í k odoslaniu akcie, k t o r ú chcú v danom kroku 
vykonať na zák lade p o s k y t n u t ý c h informáci í o p ros t r ed í . N á s l e d n e b u d ú tieto akcie pomocou 
E I S M A S S i m rozhrania odos lané na server. 
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Agent-agent 

E xi s tu júca s c h r á n k a v podobe triedy massim. javaagents .MailService bude p o u ž i t á na 
komun ikác iu medzi agentmi. T á je t iež d o s t u p n á na G i tHub-e ([3]) a deklaruje m e t ó d y 
u m o ž ň u j ú c e odosielanie sp ráv , k t o r ý c h obsahom sú vnemy prostredia agentov. Toto rozhra­
nie bude použ i t é v projekte na odoslanie s p r á v y v š e t k ý m agentom o zvolení l ídra t í m u a 
t iež o z n á m e n í a t r i b ú t o v n á j d e n é h o uzla l ídrovi, k t o r ý o ň o m vy tvo r í z á z n a m v s p o l o č n o m 
objekte. 

Pre účely projektu r iešeného v tejto p rác i bude rozhranie d o p l n e n é o možnosť zdieľania 
š t r u k t ú r y hry, aby všetc i agenti mal i konz i s t en tné informácie o p r o s t r e d í hracej plochy. 

4.1.4 P r e d s p r a c o v a n i e d á t 

Po tom, čo bude ods imulovaný d o s t a t o č n ý p o č e t krokov na to, aby agenti získali p o t r e b n é 
informácie o s imuláci i a našl i u rč i tý poče t uzlov s predmetmi, b u d ú agenti ser ial izovaní -
v š e t k y p o d s t a t n é úda je , k t o r é si uložili do p a m ä t e spolu so stavom hry b u d ú u ložené do 
s ú b o r u . T á t o akcia je u ž i t o č n á z toho dôvodu , že server zvyča jne generuje n á h o d n é d á t a , 
t . j . p r i k a ž d o m s p u s t e n í by bol i informácie o p r o s t r e d í iné a nebolo by m o ž n é parametre 
genet ického algori tmu s p r á v n e odladit - na to je p o t r e b n á konzistencia d á t . Ďa l šou v ý h o d o u 
toho p r í s t u p u je ten, že zbieranie d á t zo servera p o č a s s imulác ie je časovo n á r o č n á záležitosť, 
preto ich s tač í raz uložiť do s ú b o r u , a p r i o p ä t o v n o m s p u s t e n í len nač í tať do p a m ä t e . 

Server generuje predmety a role t a k ý m s p ô s o b o m , že v š e t k y ú lohy v y ž a d u j ú z k a ž d é h o 
ex is tu júceho z á k l a d n é h o predmetu (t.j. predmetu, k t o r ý sa n e s k l a d á zo ž i adnych č ias tkových 
predmetov) is tý p o č e t kusov. Tiež ú lohy v y ž a d u j ú účasť v še tkých rolí na tvorbe p o t r e b n ý c h 
predmetov. Preto musia byť deser ia l izované d á t a ( n a č í t a n é zo s ú b o r u ) pred v ý p o č t o m gene­
t ického algori tmu u p r a v o v a n é . Z a d a n ý m ú l o h á m b u d ú o d s t r á n e n é i s té v y ž a d o v a n é predmety 
a role. Naopak agentom b u d ú p r i d a n é predmety tak, aby sa ú lohy líšili čo najviac a aby 
agenti ma l i is tý p o č e t rôznych predmetov, podľa k t o r ý c h ich bude m o ž n o gene t ický algo­
ritmus pr i radiť k t ý m t o ú l o h á m . Bez tejto ú p r a v y by p r o b l é m rozdelenia agentov k ú l o h á m 
nebol tak zauj ímavý, nakoľko by k a ž d ý agent v las tn i l predmet (resp. reprezentoval t a k ú 
rolu), k t o r ý potrebuje k a ž d á ú loha . 

4.2 Genetika 

P r i n á v r h u genet ického algori tmu bolo v k a ž d o m kroku n u t n é zohľadniť podstatu p r o b l é m u , 
na k t o r ý bude apl ikovaný. Nebo l ná jdený ž iaden l i t e r á rny zdroj, v k torom by bo l gene t ický 
algoritmus p o u ž i t ý na r iešenie tak k o m p l e x n é h o p r o b l é m u , a k ý m je rozdelenie agentov do 
koalícií v hre M A P C 2018, preto bolo m o ž n é čerpať inšp i rác iu z exis tu júcich r iešení len 
do urč i te j h ĺ b k y V dalš ích čas t i ach bude p r e d s t a v e n é , kódovanie c h r o m o z ó m u , genet ické 
o p e r á t o r y a t ak t i e ž n a v r h n u t á fitness funkcia. 

4.2.1 R e p r e z e n t á c i a r i e š e n i a 

P o zvážení možných reprezen tác i í c h r o m o z ó m u pre d a n ý p r o b l é m bo l zvolený p r í s t u p celo­
číselného j e d n o d i m e n z i o n á l n e h o kódovania , v k torom je k a ž d é m u agentovi p r i r a d e n á p ráve 
jedna ú loha . Nebude ap l ikovaná t eó r i a č ias tkových koalícií (2.3.2), keďže by bolo n u t n é vy­
užiť m i n i m á l n e dvo jd imenz ioná lnu r ep rezen tác iu , s ktorou sú spo jené p r o b l é m y pr i kr ížení . 
Vo výs ledku bude s t r a t é g i a závisieť na hernej logike, k t o r á bude n a v r h n u t á a implemento­
v a n á mimo tejto p ráce . 
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V nas ledujúc ich odsekoch b u d ú ú lohy označené ce lými č ís lami v intervale [0, m — l], kde 
m je p o č e t ú loh , a agenti sú r ep rezen tovan í ce lými č ís lami v intervale [0,n — 1], kde n je 
poče t agentov. 

V celočíse lnom kódovaní je c h r o m o z ó m rep rezen tovaný vektorom celých čísel o veľkosti 
n v intervale [0,m — 1]. Zložky v tomto p r í p a d e udáva jú čísla ú loh a indexy vektora sú 
čísla agentov. S é m a n t i k a c h r o m o z ó m u sa d á in te rpre tovať ako vektor ú loh , v k torom ú loha 
0 < j < m — 1 na indexe 0 < a < n — 1 udáva , že agent a je v i azaný k r iešeniu ú lohy j. 
P r i n c í p je graficky z n á z o r n e n ý na o b r á z k u 4.1. 

a i 32 33 3n 

jr js j t jz 

Obr. 4.1: Celočíselné j e d n o - d i m e n z i o n á l n e kódovanie . 

V ý h o d o u tohto kódovan ia oproti d v o j d i m e n z i o n á l n e m u je, že v p r í p a d e klas ických ko­
alícií o d p a d á nu tnosť použ i t i a korekčného o p e r á t o r a na zaistenie p r í p u s t n o s t i r iešenia , ako 
bolo p o p í s a n é v sekcii 3.2. Vzhľadom na tento druh kódovan ia m ô ž e však nas t ať kompli ­
kácia , kedy sa z r iešenia p r i kr ížení v y t r a t í n i e k t o r á z ú loh. Tento p r o b l é m m o ž n o riešiť 
v h o d n ý m typom kr íženia , alebo fitness funkciou, k t o r á c h r o m o z ó m y s t ý m t o deficitom ná­
ležité penalizuje. 

4.2.2 G e n e t i c k é o p e r á t o r y 

Po zvolení vhodnej r ep rezen tác i e r iešenia bol i n a v r h n u t é genet ické o p e r á t o r y (kr íženie a 
m u t á c i a sú priamo závislé na druhu kódovan ia ) . N a v r h n u t ý c h bude viacero druhov ope­
r á t o r o v selekcie a kr íženia , p r i čom ich výs ledky b u d ú p o r o v n a n é v kapitole experimentov 
6 

• Selekcia - Ú l o h o u selekcie bude vyberať tých jedincov, u k t o r ý c h sa p r e d p o k l a d á 
na jvyšš ia p r a v d e p o d o b n o s ť produkcie kva l i tného potomstva (kvalita je u r č e n á fitness 
funkciou 4.2.3). P r v ý m druhom navrhnutej selekcie je ru l e tový výbe r , kde š a n c a na 
v ý b e r jedinca pre účely kr ížen ia je d a n á pomerom jeho fitness hodnoty s celkovou hod­
notou popu lác i e . Ď a l š í m typom selekcie p lánovane j na i m p l e m e n t á c i u je algoritmus 
turnaja, kde bude predom v y b r a n ý u rč i t ý p o č e t jedincov, z k t o r ý c h bude k u kr íženiu 
p r i p u s t e n ý ten s na jvyššou hodnotou fitness. O b a algori tmy by ma l i na rozdiel od 
p r inc ípu v ý b e r u elity zamedziť rých lu konvergenciu k l oká lnemu opt imu. 

• K r í ž e n i e - Viace ré druhy kr íženia b u d ú opäť predmetom pokusov. Implementova­
nými b u d ú j e d n o b o d o v é a v i acbodové kr íženia . P re možnosť uprednostnenia génov 
od kval i tnejš ieho jedinca je t iež n a v r h n u t é p a r a m e t r i z o v a n é kr íženie r o v n o m e r n é h o 
rozloženia, v k torom pre k a ž d ý gén nezávis le je d a n á p r a v d e p o d o b n o s ť (závislá na 
parametri) v ý b e r u od j e d n é h o alebo d r u h é h o rod iča . Keďže ani jeden z t ý c h t o druhov 
kr íženia neza ruču je zachovanie vše tkých ú loh v potomkovom riešení (4.2), bude tento 
efekt po t l áčať fitness funkcia. 

• M u t á c i a - P r i m u t á c i i bude s istou p r a v d e p o d o b n o s ť o u n á h o d n e z m e n e n á hodnota 
génu p ráve v z n i k n u t é h o potomka, t ý m p á d o m bude agentovi na danom indexe prira­
d e n á iná ú loha . Výška pravdepodobnosti vykonania m u t á c i e bude t iež e x p e r i m e n t á l n e 
up ravovaná . 
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f crossover point 

parent 1 

parent 2 

child 

0 1 2 3 4 5 6 7 S 

2 0 2 2 0 2 1 1 0 

1 2 1 0 0 0 2 2 0 

2 0 2 2 0 0 2 2 0 

Obr. 4.2: C h ý b a j ú c a ú l o h a č. 1 v potomkovi po procese j e d n o b o d o v é h o kr íženia . 

N a o b r á z k u 4.2 m ô ž e m e vidieť p r o b l é m s j e d n o b o d o v ý m kr í žen ím ( p r o b l é m sa t iež t ý k a 
v i acbodového , ako aj kr íženia r o v n o m e r n é h o rozloženia) p r i j e d n o d i m e n z i o n á l n o m celočísel-
nom kódovan í tohto p r o b l é m u . P r i kr ížení jedincov na o b r á z k u je po zvolení indexu kr íženia 
i = 4 v y t v o r e n ý nový jedinec, k t o r é h o ž iaden gén neobsahuje hodnotu 1 čo z n a m e n á , že 
ú loha s t ý m t o čís lom nie je p r i r a d e n á ž i a d n e m u agentovi, a teda nebude môcť byť r iešená. 
Nakoľko tento fenomén nie je m o ž n é el iminovať s pomocou zvolenej r ep rezen tác i e r iešenia , 
ani gene t ických algoritmov, bude ho n u t n é hendikepovať pomocou fitness funkcie, k t o r á 
takto v y t v o r e n ý c h r o m o z ó m o h o d n o t í n ižš ím p o č t o m fitness bodov. 

4.2.3 F i tness funkcia 

V poslednej čas t i n á v r h u genet ického algori tmu bolo n u t n é n a v r h n ú ť fitness funkciu, pomo­
cou ktorej je m o ž n é ob jek t ívne ohodno t i ť kval i tu j edno t l i vých ná jdených r iešení . S p r á v n a 
fitness funkcia mus í kvôli zvo lenému kódovan iu zaručiť , aby s a m o t n ý gene t ický algoritmus 
preferoval r iešenia, v k t o r ý c h je k u každej zadanej ú lohe p r i r a d e n é t a k é m n o ž s t v o agentov, 
aby bolo m o ž n é d a n ú ú lohu riešiť čo najefekt ívnejšie , a v čo n a j k r a t š o m čase vzhľadom 
na z a d a n ý c h agentov. N a výšku kvali ty c h r o m o z ó m u vp lýva viac faktorov, k t o r é vyp lýva jú 
priamo z podstaty zadania M A P C 2018. Vo v ý s l e d n o m riešení bo l i zohľadnené vlastnosti 
úloh, k t o r é najviac interferujú s v l a s tnosťami agentov. 

• Predmety. Predmety v l a s t n e n é u r č i t ý m i agentmi sú p o r o v n a n é s predmetmi, k to ré 
ú loha (ku ktorej sú d a n í agenti p r i r aden í ) potrebuje pre svoje splnenie - v celom kon­
texte fitness funkcie sú uvažované len tzv. z á k l a d n é predmety (suroviny), t . j . predmety, 
k to ré neobsahu jú ž i adne čas t i - predmety ú loh a agentov na nelistovej ú rovn i je n u t n é 
r ekurz ívně p repoč í t a ť až na l is tovú úroveň . 

• Role . Je zohľadnený p o č e t j edno t l i vých rolí agentov p r i r a d e n ý c h k urč i te j ú lohe vzhľa­
dom na p o č e t k o n k r é t n y c h agen tových rolí p o ž a d o v a n ý c h danou ú lohou . 

• Uzly . P o č í t a sa pomer trasy medzi agentmi p r i r a d e n ý m i k ú lohe a uz lami zá sob (z 
k to rých je m o ž n o vyťažiť suroviny p o t r e b n é pre dohotovenie úlohy) a rýchlos t i t ý c h t o 
agentov. Výs ledkom je teda p r e d p o k l a d a n ý čas cesty. 

K a ž d ý z vyššie s p o m e n u t ý c h bodov je algori tmicky v y h o d n o t e n ý a p r evedený na reá lne 
číslo vy jadru júce závažnosť jeho v p l y v u na kval i tu r iešenia . Nakoľko neexistuje mierka, 
podľa ktorej by bolo m o ž n é exaktne po rovnať body ako t aké , a teda určiť pomer definu­
júci , k t o r ý bod je o koľko fitness čísel n u t n é up rednos tn i ť pred inými bodom v a k t u á l n e j 
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s i tuáci i ( nap r ík l ad obetovať agenta, k t o r ý je síce bližšie k p o ž a d o v a n é m u uz lu zásob , ako 
agent p r i r a d e n ý k inej ú lohe , ale na rozdiel od neho n e m á p o ž a d o v a n ú ro lu na vyskladanie 
iného predmetu pre d a n ú ú lohu) , bolo n u t n é pr i v ý p o č t o c h zaviesť parametre, k t o r é b u d ú 
kor igované vzhľadom na výs ledky r iešení d o s i a h n u t ý c h vo fáze experimentov. 

Pokračovať bude p o d r o b n ý popis t roch segmentov funkcie fitness, z k t o r ý c h k a ž d ý je 
ka lku lovaný v kontexte jednej ú lohy patriacej ce lkovému r iešeniu. K a ž d ý z t ý c h t o krokov 
fitness funkcie ohodnocuje r iešenie tzv. pena l i zác i ami za is té priestupky. Výs ledná fitness 
funkcia u d á v a j ú c a kval i tu c h r o m o z ó m u bude d a n á pomerom sumy odmien a s ú č t u penali-
zácií fitness funkcie pre v š e t k y ú lohy v p r o b l é m e . Cieľom vyv í j aného genet ického algori tmu 
je minimal izovať výs ledok fitness funkcie, k t o r á penalizuje horš ie r iešenia n ižš ím p o č t o m 
bodov. 

P r v á časť fitness funkcie pracuje s in fo rmác iami o predmetoch, k t o r é vyžadu je d a n á ú loha 
a predmetmi v l a s t n e n ý m i agentami p r i r a d e n ý m i k danej ú lohe . Tiež je z a p o č í t a n á zruč­
nosť agentov vp lýva júca na rýchlosť ťaženia surovín , ako aj p o t r e b n á a v l a s t n e n á kapacita 
- v p r í p a d e p r ek ročen i a kapacity je z a p o č í t a n á aj rýchlosť agentov pôsob i aca na zbavo­
vanie sa predmetov v obchodoch, d ie lňach alebo skladoch vzhľadom na k o n k r é t n y p r í p a d 
použi teľnos t i predmetu. 

V nas ledujúc ich odsekoch bude / označovať m n o ž i n u v še tkých zák l adných predmetov, 
J je m n o ž i n a p l ánovaných ú loh , A m n o ž i n a agentov a m n o ž i n a Aj, j G J značí , m n o ž i n u 
agentov a G A p r i r a d e n ý c h k ú lohe j . Vs tupmi d a n é h o segmentu funkcie sú teda prvky: 

• carrieďa - poče t predmetov druhu i v l a s t n e n ý c h agentom a 

• needeďj - p o č e t predmetov druhu i p o t r e b n ý c h pre splnenie ú lohy j 

• volumei - objem predmetu i 

• tskillj (total skill) - suma z ručnos t i agentov p r i r a d e n ý c h k ú lohe j 

• tspeedj (total speed) - suma rýchlos t i agentov p r i r a d e n ý c h k ú lohe j 

• tloadj (total load) - suma zaťažen ia agentov p r i r a d e n ý c h k ú lohe j 

• tmloadj (total max load) - suma m a x i m á l n e j kapacity agentov p r i r a d e n ý c h k ú lohe j 

Najprv je n u t n é vytvor iť š t r u k t ú r u uchovávajúcu in formáciu o tom, koľko predmetov 
rôznych druhov je eš te p o t r e b n é získať (remaining), a k t o r é predmety v l a s t n e n é agentmi 
sú z b y t o č n é ( n e p o t r e b n é pre ú lohu , k u ktorej sú agenti p r i r a d e n í ) . P re k a ž d ú ú lohu je teda 
n u t n é odpoč í t a ť pre k a ž d ý druh predmetu p o č e t predmetov d a n é h o druhu v l a s t n e n é h o 
agentmi p r i r a d e n ý m i k danej ú lohe od p o č t u predmetov toho i s tého druhu vyžadovaných 
touto ú lohou . Výs ledkom tejto operác ie bude teda š t r u k t ú r a , v ktorej k l a d n é číslo p r i type 
predmetu určuje , koľko eš te predmetov je n u t n é získať, z á p o r n é číslo hovor í o tom, koľko 
predmetov d a n é h o typu je z b y t o č n ý c h a nulová hodnota indikuje v l a s tn í c tvo p r e s n é h o p o č t u 
predmetov pre d a n ú úlohu: 

Predmety 

carriedl, 
a£Aj 
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Nás ledne je v y p o č í t a n ý p o ž a d o v a n ý ú ložný priestor (needed load space) na uchovanie 
zos távajúcich predmetov v danej ú lohe j s v y u ž i t í m v s t u p n é h o vektora objemov predmetov 
v, p r i č o m Vi u rču je objem predmetu i: 

Vy G J : nlsj = remaining^ * Vi. (4-2) 
i£l ,remaininglj >0 

P red ap l ikovan ím vzorca pre výs lednú pena l izác iu je n u t n é najprv p o č í t a n i e p o t r e b n é h o 
miesta pre predmety (needed load space penalty), k t o r é je n e v y h n u t n é vyťažiť s ohľadom 
na zručnosť agentov: 

{ nlsj, tskillj = 0 
nls, . , (4.3) 

ukufľ

 m a k 

D r u h ý p o m o c n ý vzorec vyjadruje postih za nedostatok miesta pre p o t r e b n é predmety 
(lack of space penalty). Nedostatok miesta pre zvyšné p o t r e b n é predmety n a s t á v a v p r í p a d e , 
ak p l a t í podmienka nls > tmload — tload: 

nlsŤ — itrnloadi—tloadi) , 7 / . 7 , 7 7 l7 7 

—-— tspeed- ' tspeedj f U A nls j > tmloadj — tload j 
v j € J : Ispj = ^ n \ s - — {tmloadj — tload j), tspeedj = 0 A nls j > tmloadj — tload j 

0, inak 
(4.4) 

Výs ledný vzorec pre v y p o č í t a n i e pena l izác ie za p o ž a d o v a n é predmety (item penalty) 
pre ú lohu j je definovaný s ú č t o m výs ledkov dvoch predoš lých p o m o c n ý c h medzi v ý p o č t o v 

Vy G J : ipj = nlspj + Ispj . (4-5) 

Role 

Role sú spolu s predmetmi dva na jvp lyvne jš ie faktory p r i u rčovan í kval i ty r iešenia prob­
lému. Existuje veľa spôsobov , ako zohľadniť p r í t omnosť vyžadovaných rolí v kontexte funkcie 
fitness, spomedzi k t o r ý c h bo l v y b r a n ý variant s na j lepš ími výs l edkami z pohľadu experi­
mentov, a ten je p o p í s a n ý v tejto čas t i . A k o už bolo naznačené , je potreba získať numer i cký 
výs ledok porovnania agen tových rolí p r i r a d e n ý c h k ú l o h á m a rolí, k t o r é d a n á ú loha reá lne 
vyžaduje . 

Vs tupmi čas t i fitness funkcie, k t o r á pracuje s a g e n t o v ý m i rolami sú: 

• R - označuje m n o ž i n u typov rolí, k t o r ý m i d i sponu jú agenti u rčen í na v ý p o č e t G A 

• arr (agents by role) - označuje p o č e t v še tkých agentov s rolou r , k to r í sú súčasťou 
r iešenia G A 

• assignedj - označuje p o č e t rolí t ypu r p r i r a d e n ý c h k ú lohe j 

• dutiesr - p o č e t predmetov v r á m c i v še tkých úloh, na k t o r ý c h v y t v o r e n í sa m u s í po­
dieľať rola r 

• dutiesTj - p o č e t predmetov v kontexte ú lohy j, na k t o r ý c h v y t v o r e n í sa m u s í podieľať 
rola r 
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Po kalkulác i i vyššie s p o m e n u t ý c h š t r u k t ú r je zahá jený proces v ý p o č t u pena l izác ie za 
nedostatok p o ž a d o v a n ý c h agen tových rolí, k t o r ý prebieha v n iekolkých krokoch. Najprv 
je pre k a ž d ú ro lu z i s tený ideá lny p o č e t agentov s touto rolou p r i r a d e n ý c h k urč i te j ú lohe 
(required agent roles): 

arr * duties^ 
V j G J , V r e R: dutiesr > 0 : raň = 1 . (4.6) 

J dutiesr 

S in fo rmác iami o p o č t e p r i r a d e n ý c h agentov s istou rolou a p o ž a d o v a n o m p o č t e prira­
dených agentov s touto rolou je v y p o č í t a n ý rozdiel t ý c h t o dvoch h o d n ô t , a t ý m je z i s tená 
odchý lka požadovane j a sku točne j hodnoty: 

y j G J , V r G R : diffj = raňj — assignedTj . (4-7) 

V p r í p a d e , že je odchý lka n e k l a d n á , ú l o h a m á b u d presný, alebo väčší p o ž a d o v a n ý poče t 
rolí d a n é h o typu ako potrebuje, t ý m p á d o m sa zvyšu jú šance na jej ú s p e š n é dokončenie . 
A k je odchý lka príl iš n ízka , neudeľuje sa pena l izác ia za plytvanie ro lami . T á t o sku točnosť 
je v šak zohľadnená pr i inej ú lohe , v ktorej d a n é role b u d ú chýbať - odchý lka v tejto ú lohe 
pre d a n ú rolu bude k l a d n á . Pre tieto ú lohy je p o č í t a n á hodnota u rču júca p o č e t predmetov, 
k to ré b u d ú kvôli nedostatku danej role dokončené neskôr , alebo n e b u d ú dokončené vôbec . Je 
teda n u t n é vypoč í t ať , koľko predmetov v y c h á d z a na j e d n é h o agenta s a k t u á l n o u p o č í t a n o u 
rolou (duty per role): 

duttcs^-
y j G J , V r G R: raň / 0 : dpň = 1 , (4.8) 

raňj 

a nás l edne je hodnota n á s o b e n á p o č t o m rolí, k t o r é v danej ú lohe chýba jú . Pre kori­
govanie miery dopadu na výs ledok fitness funkcie medzi pena l izác iou za predmety a role, 
bol i do p o m o c n ý c h vzorcov pre pena l izác iu rolí p r i d a n é parametre e pre aplikovanie vyššej 
pena l izác ie za ú p l n ú nep r í t omnosť vyžadovane j role (role penalty complete): 

y j G J : rpCj = diffj * dPrrj * e ' (4-9) 
r&R,diffJ=rar^ 

a 7] len za jej č i a s točný nedostatok (role penalty partial): 

y j G J : rppj = diffj * dpňj * r\. (4-10) 
r<aR,diffVjérar*j 

Pred v y k o n a n í m experimentov je m o ž n é tvrd iť , že pre e l iminác iu najkr i t ickejš ieho javu, 
ked p o t r e b n á rola je z ú lohy ú p l n e v y n e c h a n á bude n u t n é parameter e nas tav iť na vyšš iu 
hodnotu ako parameter r\. Tiež je j a sné , že parametre b u d ú musieť byť po v y t v o r e n í lo­
giky pre hru M A P C 2018 t e s tované , a p r í p a d n e dynamicky m e n e n é pr i k a ž d o m zahá jen í 
v ý p o č t u gene t ického algori tmu vzhľadom na pomer p o č t u agentov, k to r í sú k dispozíci i , a 
predmetov, k t o r é je potreba vytvor iť ( rôzne pomery tých to dvoch veličín by mal i za ná­
sledok rôzne pomery výs ledkov t ý c h t o dvoch čas t í fitness funkcie, k t o r á by mohla dávať 
skres lené výs l edky) . Výs ledná pena l i zác ia rolí (rp - role penalty) je d a n á súč tom: 

y j G J : rpj = rpcj + rppj . (4-11) 
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U z l y 

O d h a d o v a n ý čas p r í c h o d u agentov k j e d n o t l i v ý m uz lom so z á s o b a m i je pravdepodobne 
po ložka s n a j m e n š í m dopadom na výs lednú kval i tu r iešenia . I n t u i t í v n e je najdôleži te jš ie 
pr i radiť k ú l o h á m agentov s p o ž a d o v a n ý m i rolami, aby vedeli plniť p o ž i a d a v k y d a n ý c h ú loh 
a t iež je v h o d n é , aby d a n í agenti vlas tni l i u r č i t é m n o ž s t v o p o t r e b n ý c h surov ín pre splnenie 
úloh. Pozíc ia agentov sa však n e u s t á l e men í , preto bude reá lny v ý z n a m tejto čas t i fitness 
funkcie o d h a l e n ý až p r i n a s a d e n í do reá lneho scenára . 

Ďa lšou z n e v ý h o d okrem p r e d p o k l a d a n é h o n ízkeho v p l y v u na kval i tu je réžia spo jená so 
s a m o t n ý m v ý p o č t o m š t r u k t ú r p o t r e b n ý c h v tejto sekcii. P re vše tkých agentov je n u t n é zistiť 
ich p r e d p o k l a d a n ý čas p r í c h o d u k p ráve j e d n é m u uz lu pre k a ž d ý predmet, k u k t o r é m u je 
najbližšie (napr. predmet itemO m á z n á m e 3 uzly, t a k ž e pre k a ž d é h o agenta je n u t n é uložiť 
ident i f iká tor toho v na jk ra t š e j vzdialenosti). 

Vs tupmi sekcie sú: 

• rewardj - odmena za splnenie ú lohy j, pre Vy G J 

• speeda - rýchlosť agenta o, pre V a G A 

• RN* - m n o ž i n a obsahu júca vzdialenosti agenta a od vše tkých z n á m y c h uzlov pre 
predmet i, pre V i G I , V a G A 

• remainingj (sekcia 4.2.3)- p o č e t predmetov typu i, k t o r ý je eš te p o t r e b n ý nazbierať 
pre splnenie ú lohy j, pre V j £ J,Vi <E I 

P r v ý m krokom je v ý p o č e t p r e d p o k l a d a n é h o času p r í c h o d u agenta a k na jb l ižš iemu zdro­
jovému uz lu (closest resource node) pre predmet i (funkcia min(A) v y b e r á n a jmen š í prvok 
m n o ž i n y A): 

V a € A , V ť € J : d m Í = ^ ^ S ) , (4.12) 
a speeda v ' 

Po v ý p o č t e najbl ižš ích uzlov je pre j edno t l ivé ú lohy j s p o č í t a n ý p r i e m e r n ý predpokla­
d a n ý čas p r í chodov agentov k uz lom (average resource node) pre predmet typu i, ak je 
hodnota remainingj > 0, t . j . d a n ý z d a n é h o predmetu je s tá le n u t n é vyťažiť a s p o ň jeden 
kus pre splnenie úlohy: 

Va G A,\/i G I : avgrn) = ^A • (4.13) 
\Aj\ 

Výs ledná pena l i zác ia za p r e d p o k l a d a n ý čas dorazenia (time penalty) k uzlom pre ú lohu j 
teda predstavuje suma priemeru času jazdy k na jb l ižš iemu uz lu k a ž d é h o predmetu vše tkých 
p r i r a d e n ý c h agentov k tejto ú lohe , p r i čom je do vzorca p r i d a n ý koeficient 7 pre nastavenie 
váhy medzi j e d n o t l i v ý m i pena l i zác i ami podľa potreby r iešeného p rob lému: 

V j G J : dpj = avgrnlj * 7 . (4-14) 
iei 

V ý p o č t y v tejto sekcii bo l i z a m e r a n é len v r á m c i kontextu jednej úlohy, v ktorej je 
výs l edná pena l i zác ia def inovaná podielom s ú č t u odmien za splnenie d a n ý c h ú loh a s ú č t u 3 
vyššie pop í saných penal izáci í , a teda: 

y \ - , - j rewardj 
fp= „ J . e J ^ t - . (4.15) 

>.,.. ./ ' / ' / • '7'/ • ' / / ' , 
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4.2.4 P o p u l á c i a 

Vlas tnos t i popu lác ie , ako je jej p o č e t jedincov alebo poče t generáci í , b u d ú u r č e n é experi­
m e n t á l n e na zák l ade d o s i a h n u t ý c h výsledkov. P r i procese tvorby novej popu lác i e je apliko­
vaný tzv. gene račný model s p r í s t u p o m el i t izmu, t . j . u r č i t ý poče t e l i tných jedincov (opäť 
u rčený e x p e r i m e n t á l n e ) je automaticky p r e s u n u t ý do ďalšej generác ie . T ý m sa za is t í zacho­
vanie vysoko kva l i tných riešení, k t o r ý c h gény b u d ú ďalej p r e d á v a n é na potomkov. Zvyšní 
členovia b u d ú c e j generác ie sú dop lnen í po tomkami rodičov z predošle j generácie . 

N a v r h n u t é bol i 2 spôsoby tvorby poč i a točne j popu lác ie , k t o r é b u d ú opäť t e s t o v a n é a po­
r o v n a n é v experimentoch. P r v ý m typom tvorby iniciálnej popu lác i e je ap l ikác ia n á h o d n é h o 
procesu. Vektor r ep rezen tu júc i r iešenie je postupne p lnený n á h o d n ý m i čís lami v intervale 
[0, m — l] p r i p o č t e ú loh m , a tento postup je ap l ikovaný na k a ž d é h o jedinca v populác i i . P r i 
takto vytvorenej popu lác i í sa očakáva vysoký n á r a s t priemernej hodnoty fitness v p r v ý c h 
cykloch algori tmu. 

D r u h ý m n a v r h o v a n ý m s p ô s o b o m je použ i t i e heuristiky, k t o r á minimalizuje pena l izác iu 
c h r o m o z ó m o v s n e a d e k v á t n y m p o č t o m rolí. V prvom kroku je n u t n é vytvor iť š t r u k t ú r u , 
k t o r á bude uchovávať o p t i m á l n y p o č e t j edno t l i vých agen tových rolí v každej ú lohe (obrázok 
4.3) - jej definícia sa n a c h á d z a vo vzorci 4.6. N á s l e d n e bude pre k a ž d ý index a vektora z 
intervalu [0,n — 1] v y b r a n é n á h o d n é číslo ú lohy j z intervalu [0, m — 1]. A k r a r j > 0 
(ú loha j s t á le potrebuje na svoje splnenie ro lu r agenta a), je indexu o vektoru r iešenia 
p r i r a d e n é číslo j a hodnota rarj je zn ížená o hodnotu 1. A k je naopak rarj < 0, potom je 
vyhľadané nové číslo k z intervalu [0,m — 1] t aké , že k Ý h a c e r ý proces sa opakuje. P o 
v y č e r p a n í v še tkých čísel ú loh bez ú s p e š n é h o priradenia je p r i r a d e n á n á h o d n á ú loha . Tento 
algoritmus je opakovaný pre v še tkých členov poč i a točne j popu lác i e . P re takto vy tvo rené 
r iešenie je o č a k á v a n á m i n i m á l n a pena l i zác ia za deficit rolí v j edno t l i vých ú lohách , avšak 
k r ivka z lepšovania hodnoty fitness bude pravdepodobne s túpať pomalš ie . 

0 1 Larg 1 0 1 Larg 1 

2 •ta. r a r 0

2 2 r a r 0

2 

r r 
rar j 

i r 

0 0 0 rarn. 0 

1 1 1 1 

2 2 
Ľ a r j / 2 2 
Ľ a r j / 

r 
rar j 

i r r 
rar j 

0 0 Ľari 0 r a r 2 

2 1 Ľ a Ľ 2

1 2 1 Ľ a Ľ 2

1 

2 ta. r a r 2

2 2 r a r 2

2 

Obr. 4.3: Š t r u k t ú r a uchováva júca chýbajúc i p o č e t j edno t l i vých rolí pre k a ž d ú ú lohu . 
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Kapitola 5 

Implementácia 

P r o g r a m o v á real izácia projektu je rozde lená na dve čas t i . P r v o u je demo apl ikácia , k t o r á 
simuluje pohyb agentov po hracej ploche a zbieranie informáci í o p r o s t r e d í . To je za i s tené 
komun ikovan ím n a p r o g r a m o v a n ý c h agentov so serverom M A S S i m cez využ i t é rozhranie. 

D r u h á časť zozb ie rané informácie p r i j íma na vstupe a pomocou v ý p o č t u gene t ického 
algori tmu hľadá o p t i m á l n e r iešenie priradenia agentov k ú l o h á m v y g e n e r o v a n ý m serverom 
s v y u ž i t í m informáci í zb ie raných p o č a s s imulácie . 

Obe čas t i b u d ú s k ú m a n é na programovej ú rovn i j azyka Java. Ten bo l zvolený z d ô v o d u 
kompat ibi l i ty s n á s t r o j o m Jade, do k t o r é h o m á byť výs ledné r iešenie in tegrovateľné . N a 
popis komponentov programu sú p o u ž i t é diagramy tr ied zobrazu júce vzťahy medzi ba l íkmi , 
t r iedami a rozhraniami sy s t ému . 

5.1 Demo aplikácia 

Apl ikác ia sa sk l adá z dvoch čas t í . P r v o u je hra, k t o r á iniciuje k o m u n i k á c i u so serverom a 
sprostredkuje v ý m e n u informáci í medzi agentmi a serverom M A S S i m . Agent i su r i aden í na 
hernej ploche a zb ie ra jú informácie p o t r e b n é pre v ý p o č e t gene t ického algori tmu. V druhej 
čas t i dema sú zb ie rané informácie p r e d s p r a c o v a n é a t r ans fo rmované do formy, k t o r ú poža­
duje rozhranie gene t ického algori tmu. P o tejto t r ans fo rmác i i je zahá jený s a m o t n ý v ý p o č e t 
G A , k t o r é h o popis je predmetom druhej čas t i tejto kapitoly. 

5.1.1 Z b e r d á t z M A S S i m 

Celá komun ikác i a so serverom M A S S i m je z a b e z p e č e n á ba l í kom demo. communication. 
S a m o t n ý proces komun ikác i e (zberania d á t z prostredia) zahajuje v s t u p n ý bod triedy 
EnvironmentStarter, k t o r ý vy tvo r í objekt typu EnvironmentInterface r ep rezen tu júc i 
rozhranie komun ikác i e agentov a serveru M A S S i m . Registrovanie agentov k rozhraniu a 
asociác iu en t í t s agentmi vykonáva po regis t rác i i p lánovač Scheduler. Ten je po v y k o n a n í 
p o t r e b n ý c h úkonov pripojenia k rozhraniu r i adený opäť v s t u p n ý m i bodom, k t o r ý ho pou­
žíva na cykl ickú komun ikác iu agentov a servera cez v y t v o r e n é rozhranie. V k a ž d o m kroku sú 
zo servera pomocou m e t ó d y getAUPercepts() z í skané informácie o p r o s t r e d í a p r i j ímajú 
ich konk ré tn i agenti, pre k t o r ý c h bol i u r čené . P l á n o v a č po p r e d a n í vnemov agentom čaká 
na ich odpoveď vo forme akcie (bližšie p o p í s a n é v 5.1.2), k t o r ú chcú vykonať . T á t o akcia je 
po pr i j a t í o d o s l a n á na server. Celý proces je od pri jat ia vnemov zo servera opakovaný po 
urč i tý poče t krokov. K ó d zabezpeču júc i k o m u n i k á c i u so serverom bo l p r e v z a t ý zo zdroja 
[3] a u p r a v e n ý podľa potreby tohto projektu. 
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A k bo l v y k o n a n ý p o t r e b n ý p o č e t s imulačných krokov (poče t krokov sa líši od paramet­
rov servera, v experimentoch bolo p o u ž i t ý c h 15 a 20 krokov - za tento čas agenti s t i h n ú 
objaviť d o s t a t o č n ý p o č e t uzlov v d a n ý c h scená roch hry) agenti sú spolu s ich in fo rmác iami 
o p r o s t r e d í u ložení do s ú b o r u . 

D r u h á časť dema z ba l íka demo. load zač ína n a č í t a n í m uložených d á t zo s ú b o r u do pa­
m ä t e objektom triedy Loader. V p a m ä t i sú u p r a v e n é predmety a role p o t r e b n é pre vykona­
nie ú loh (aby bol i vlastnosti ú loh rôzno rodé , a teda aby algoritmus generoval zauj ímavejšie 
r iešenia) . Tiež sú p r i r a d e n é predmety agentom, nakoľko funkcia ťaženia predmetov z uzlov 
nebola p r o g r a m o v a n á . Tie to ú p r a v y vykonáva Editor, k t o r ý d a n é ú p r a v y vykonáva vopred 
z n á m y m s p ô s o b o m . O d s t r á n e n é / p r i d a n é predmety a role nie sú n á h o d n e v y b r a n é , aby bol 
scenár hry s tá le konz is ten tný . To uľahčuje ladenie programu a po rovnávan i e výs ledkov z rôz­
nych behov programu. Takto p r e d s p r a c o v a n é d á t a sú p r e d a n é m e t ó d e v ý p o č t u G A , k t o r ý 
m á na starosti t r ieda Evo lu t ion (5.2.3). 

c o m m u n i c a t i o n 

d e m o 

g a m e e l e m e n t s 

1 
Env i ron m e n t S t a r t e r 

CS» ma in ( ) 
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E i s t e p C o u n t e r : int 
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I q j p e r c e p t s : Percep t [1 , 

Mai lSe rv i ce 
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sendGame ( ) D 
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Q^sendMessage ( ) | 
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Obr. 5.1: Diagram tr ied zobrazu júc i elementy z o d p o v e d n é za k o m u n i k á c i u a predspracovanie 
vstupov G A . 
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5.1.2 Č i n n o s ť agentov 

K o m u n i k a č n á činnosť agentov je def inovaná v triede Agent, k t o r á využ íva MailService 
ako s c h r á n k u na preposielanie sp ráv medzi agentmi. Obe triedy sú p r e v z a t é z G i t H u b -
u M A S S i m ([3]). V oboch triedach bol i v y k o n a n é zmeny, k t o r é rozšírili funkcionali tu o 
možnosť odoslania objektu t ypu Game l í d rom k u v š e t k ý m agentom t í m u pomocou m e t ó d y 
broadcastGame () . Agen t i t ú t o s p r á v u p r i j ímajú m e t ó d o u handleGame () , k t o r á dokáže ulo­
žiť l ídrovu referenciu hry lokálne do svojho priestoru. 

Agent i pohybu júc i sa po hernej ploche sú rep rezen tovan í tr iedou TravelAgent, k t o r á 
pre možnosť komun ikác i e medzi agentmi rozširuje vyššie s p o m e n u t ú tr iedu Agent. P l á n o v a č 
r iadi agentov pomocou m e t ó d y step(). V nej je p r i jej poč i a točne j invokácii u p rvého 
agenta o d o s l a n á sp ráva cez broadcast o tom, že je l í d rom skupiny a v y t v á r a teda š t r u k t ú r u 
s in fo rmác iami o hre. 

V k a ž d o m s i m u l a č n o m kroku agent po pr i j a t í vnemov zo serveru cez p lánovač v rovnakej 
m e t ó d e pracuje na sp racovan í a uložení vnemov do v n ú t o r n ý c h š t r u k t ú r . Vnemy sú objekty 
tr iedy Percept a sk lada jú sa z n á z v u vnemu (job - ú loha , cha rgé - stav b a t é r i e atd.) a 
parametrov. Pokiaľ sa j e d n á o vnem definujúci stav prostredia, ako informácie o predme­
toch v hre (Item), z a d a n ý c h úlohách(Job), rozmeroch hracej plochy a nabí jac ích staniciach, 
reaguje na ne len l íder skupiny, k t o r ý ich zapisuje do objektu hry. A k sa j e d n á o vnemy týka ­
júce sa ind iv iduá lnych agentov (zručnosť, stav ba té r i e . . . ) , sú sp racované a u ložené agentmi, 
pre k t o r ý c h sú u rčené . Pokiaľ agent naš ie l uzol , odosiela l ídrovi cez s c h r á n k u sp rávu , k t o r á 
obsahuje ú d a j e o surovine, k t o r ú je m o ž n o v uzle ťažiť a t iež jeho polohu. Líder z á z n a m 
o uzle vo forme inš t anc ie ResourceNode uloží do š t r u k t ú r y hry. V š e t k y tr iedy za s tupu júce 
prvok hry (agent, ú loha , predmet, hra, uzol) sa n a c h á d z a j ú v ba l íku demo.gameelements 
a i m p l e m e n t u j ú rozhrania z čas t i 5.2.1, k t o r é definujú ich p o v i n n é m e t ó d y využ ívané p r i 
v ý p o č t e G A . 

Po sp racovan í vnemov je p o t r e b n é previesť predmety v y ž a d o v a n é ú l o h a m i na suroviny, 
z k t o r ý c h sú zložené, keďže gene t ický algoritmus pracuje len na úrovn i surovín . Predmety 
vyšších ú rovn í sú len r eku rz ívně p r e c h á d z a n é smerom nadol, k ý m sa rekurzia nedostane k 
predmetom na najnižšej ú rovn i . P r i r e k u r z í v n o m zostupe stromovej š t r u k t ú r y predmetov 
sú t iež pre k a ž d ý predmet vyššej ú r o v n e z a z n a m e n á v a n é role p o t r e b n é pre zloženie t ý c h t o 
predmetov. Suroviny a role sú nás l edne u ložené ako p o t r e b n é zložky pre ú s p e š n é splnenie 
danej úlohy. 

Keď sú uložené v š e t k y p o t r e b n é d á t a , m e t ó d a stepO mus í p redať p lánovačovi akciu 
Action, k t o r ú m á poslať na server. V prvom s i m u l a č n o m kroku sú vygene rované n á h o d n é 
sú radn ice miesta na mape, na k t o r é bude agent cieliť, k ý m n a ň nep r íde . Odos i e l aná akcia 
m á v tomto p r í p a d e parametre goto a s ú r a d n i c e d a n é h o miesta. A k stav jeho b a t é r i e ale 
klesne pod 30% (stav b a t é r i e a jej kapaci ta bola z i s t ená z vnemov zo servera), agent p r íde 
na najbl ižš iu nab í jac iu stanicu a b a t é r i u bude dobíjať akciou s parametrom chargé. P r i 
stave ú p l n é h o nabi t ia sa opäť začnú generovať n á h o d n é pozície na mape, k t o r é bude agent 
nasledovať. Dôlež i té k o m u n i k a č n é elementy a ich vlastnosti sú zob razené v diagrame tried 
5.1. 

5.2 Genetický algoritmus 

Nasleduje popis i m p l e m e n t a č n ý c h detailov gene t ického algori tmu. P r e d s t a v e n é sú vstupy 
algoritmu, ich fo rmát a v ý z n a m . Ďalej je p o p í s a n á forma rep rezen tác i e r iešenia a p o č í t a n i a 
fitness funkcie. V pos ledných čas t i ach sú ana lyzované t é m y postupu v ý p o č t u , š t r u k t ú r y , 
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k to ré sú na v ý p o č e t využ ívané , diagram tr ied zobrazu júc i vzťahy medzi e lementá rn i prog­
ramu a s p ô s o b integrovania knižnice do J A D E projektu. 

5.2.1 F o r m á t v s t u p o v 

Pred z a p o č a t í m v ý p o č t u je n u t n é pr ispôsobiť d á t a forme kompatibilnej so vs tupom G A . 
Pre tento účel bo l i v ba l íku genalg.interfaces v y t v o r e n é a i m p l e m e n t o v a n é rozhrania. 
V š e t k y o b s i a h n u t é rozhrania n e j a k ý m s p ô s o b o m rep rezen tu jú prvok hry M A P C 2018 a 
väčš ina z nich definuje fo rmát informáci í , k t o r é b u d ú dôlež i té aj p r i p r o g r a m o v a n í hernej 
logiky. Ž iadne ka lkulác ie navyše kvôli zaisteniu p o t r e b n ý c h d á t pre v ý p o č e t G A n e b u d ú 
n u t n é . Rozhran ia v podstate definujú, k t o r é informácie a v akom f o r m á t e m a j ú byť, aby 
bol i v sú l ade so vs tupom algoritmu. 

Rozhranie GAAgent definuje s t a t i cké aj d y n a m i c k é vlastnosti agenta. Z d y n a m i c k ý c h 
informáci í mus í agent držať referenciu na hru, informácie o jeho predmetoch a ich p o č t e , jeho 
ak tuá lne j polohe, objeme n á k l a d u , rýchlos t i a z ručnos t i . Tie to vlastnosti sú d y n a m i c k ý m i , 
lebo sa v čase menia (rýchlosť a zručnosť sa menia vy lepšovan ím v hre). M e d z i s ta t ické 
vlastnosti p a t r í rola agenta, k t o r á bude p o t r e b n á pr i p o č í t a n í pena l izác ie za p r i r a d e n é role 
k ú lohe a m a x i m á l n a kapacita, k t o r á je t ak t i e ž v čase n e m e n n á . 

G A G a m e vyjadruje všeobecné informácie o hre, nezávis lé na agentoch. Sú t u defino­
vané úlohy, k u k t o r ý m je p l ánované pr i radiť agentov pr i ďalšom s p u s t e n í evolúcie, úda je 
o ná jdených uzloch zá sob od vše tkých agentov d a n é h o t í m u , role a predmety, k t o r é v hre 
v y s t u p u j ú a t iež d i a g o n á l a hracej plochy pre účely v ý p o č t u vzd ia lenos t í agentov od uzlov. 

g e n a l g 
\ 

1 
\ 

i n t e r f a c e s 1 i n t e r f a c e s 

f . 

ainterface» 

GAResourceNode 

E J la t : Double 

E J l o n : Double 
E J : Str ing 

«interface» 

GAGame 

E J h y p o t e n u s e : doub le 

E J a l l R o l e s : Str ing [1..*] 

E J : Str ing 

«iinterface» 

GAitem 

E * v o l u m e : int 

1 

«interfaces 

GAJob 

E J leaf I t ems : in t 

E J d u t i e s B y R o l e : int 

E J r e w a r d : in t 

d e m o 

1 

g a m e e l e m e n t s 
> 

g a m e e l e m e n t s @- T r a v e l A g e n t | •o 

" in te r faces 

GAAgent 

E J c a r r i e d l t e r n s : int 

E J r o l e : String 

E j l a t : doub le 

E J I o n : doub le 

E J I o a d M a x : int 

E j l o a d : in t 

E J s p e e d : in t 

E J s k i l l : in t 

Obr . 5.2: D iag ram tr ied zobrazu júc i nutne i m p l e m e n t o v a t e l n é rozhrania vstupov G A . 

35 



Pos ledné 3 rozhrania GAItem, GAJob a GAResourceNode r ep rezen tu jú podľa poradia 
predmet hry, z a d a n ú ú lohu a uzol s predmetmi. Predmet poskytuje len informáciu o svojom 
objeme pre v ý p o č e t potrebnej kapacity agentov pre ú lohu . Ú loha mus í vedieť posky tnúť 
výšku odmeny za jej splnenie, typ a p o č e t vyžadovaných zák l adných predmetov a pre k a ž d ý 
predmet definuje, k t o r ý mus í k a ž d á rola agenta vyrobiť . Vzťahy medzi rozhraniami a časť 
ich i m p l e m e n t á c i e do dema zobrazuje diagram tr ied 5.2. 

5.2.2 C h r o m o z ó m 

Jedinec je r ep rezen tovaný triedou Chromosome, ktorej h l a v n ý m i v l a s tnosťami sú hodnota 
fitness funkcie d a n é h o c h r o m o z ó m u a jeho r iešenie. Riešenie je d a n é po lom typu Integer, 
kde index poľa určuje číslo agenta (kvôli tomu musia byť agenti u s p o r i a d a n í v š t r u k t ú r e 
zachovávajúcej poradie). Hodnota na tomto indexe urču je číslo úlohy, k u ktorej je agent 
pr i radený . 

M e t ó d o u calculateFitness () je po vy tvo ren í objektu v y p o č í t a n á hodnota fitness fun­
kcie tohto jedinca. Najprv je r iešenie p r evedené z poľa do š t r u k t ú r y HashMap, k t o r á zaruč í 
k o n š t a n t n ú časovú zložitosť 0(1) namiesto l ineárnej 0(n) p r i p r í s t u p e k agentom prirade­
n ý m k urč i te j ú lohe (obrázok 5.3). 

agent numbers D 1 2 3 4 5 s 7 

solution 2 0 0 1 0 2 2 1 
transform 

agent set { 0 , 1 , 2, 3, 4, 5, 6, 7} job assigned agents 

job set { 0 , 1 , 2} 0 —> 1 2 4 

1 —> 3 7 

2 —»• 0 5 6 

Obr . 5.3: T rans fo rmác ia r iešenia z j e d n o r o z m e r n é h o poľa do rep rezen tác i e HashMap. 

Pre k a ž d ú ú lohu samostatne sú n á s l e d n e v y p o č í t a n é pena l izác ie presne ako bolo popí ­
sané v sekcii n á v r h u fitness funkcie 4.2.3. P r e j d e n í m poľa agentov p r i r a d e n ý c h k a k t u á l n e 
sp racúvane j ú lohe sú p r e p o č í t a n é d á t a , k t o r é sú špecifické pre d a n é r iešenie - súče t z ručnos t i , 
n á k l a d u , rýchlos t i a kapacity. Tiež sú od predmetov vyžadovaných touto ú lohou o d p o č í t a n é 
predmety v l a s t n e n é p r i r a d e n ý m i agentmi. T ý m je z i s tený poče t s t á le p o t r e b n ý c h , ale aj pre­
b y t o č n ý c h predmetov. N a zák l ade t ý c h t o informáci í sú v y p o č í t a n é č ias tkové penal izác ie , a 
na konci sp ravený podiel sumy odmien a sumy penal izác i í pre v š e t k y úlohy. 

5.2.3 V ý p o č e t r i e š e n i a 

Celá kódová časť evo lučného algori tmu (triedy r ep rezen tu júce c h r o m o z ó m , kr íženie atď.) sa 
n a c h á d z a v ba l íku genalg. P r e d z a č a t í m v ý p o č t u je m o ž n é pomocou s t a t i ckých setterov 
polí v Evolution nas tav iť parametre v ý p o č t u (veľkosť popu lác ie , p o č e t elít , typ kr íženia , 
a pod.) . P ř e d n a s t a v e n é hodnoty bol i u r č e n é na zák lade experimentov. 

V ý p o č e t je m o ž n é spust iť invokovaním statickej m e t ó d y calculate(), k t o r á ako para­
meter p r i j íma zoznam agentov. Tento zoznam m u s í byť definovaný t ypom List<GAAgent> 
kvôli zachovaniu poradia agentov, keďže na v ý s t u p e algori tmu b u d ú agenti číslovaní v po­
rad í , v akom sú na vstupe. 
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Pred z a h á j e n í m s a m o t n é h o evolučného cyk lu sú v y p o č í t a n é d á t a , k t o r é pravdepodobne 
nebude n u t n é poč í t ať v k a ž d o m s i m u l a č n o m kroku hernej logiky, a teda b u d ú z i s tené len 
pre účely genet ického algori tmu. M e d z i tieto d á t a patr ia vzdialenosti agentov k v š e t k ý m 
z n á m y m uzlom, zoradenie agentov podľa rolí a pre k a ž d ú rolu samostatne sa zis t í in formácia , 
pr i koľkých procesoch tvorby predmetov m u s í byť p r í t o m n á v r á m c i v še tkých p l ánovaných 
úloh. 

Nasleduje vytvorenie poč i a točne j postupnosti, ktorej typ je p ř e d n a s t a v e n ý na generá­
tor heuristickej popu lác i e HeuristicSolutionGenerator, avšak setterom evolučnej tr iedy 
môže byť z m e n e n ý na n á h o d n é generovanie RandomSolutionGenerator. P r i n á h o d n o m ge­
nerovaní je p s e u d o n á h o d n ý m g e n e r á t o r o m vygenerované číslo ind ikujúce číslo ú lohy pre 
k a ž d ý index vektora r iešenia . Tento proces je v y k o n a n ý pre k a ž d é h o č lena poč i a točne j po­
pulácie . 

Heur is t ické generovanie je t iež za ložené na procesoch n á h o d n ý c h dejov, avšak pokiaľ 
je to možné , p r i r ad í u r č i t ú ú lohu k agentovi, iba pokiaľ rolu d a n é h o agenta d a n á ú loha 
s tá le potrebuje. Najprv je ka lku lovaná mapa, k t o r á p r i r ad í každej ú lohe j pre k a ž d ú ro lu r 
číslo. Toto číslo indikuje ideá lny p o č e t agentov s rolou r p r i r a d e n ý c h k ú lohe j (bližší popis 
tejto š t r u k t ú r y sa n a c h á d z a v n á v r h u popu lác i e 4.2.4. N á s l e d n e je pre k a ž d ý index vektora 
r iešenia vygene rované n á h o d n é číslo úlohy. A k agent u rčený indexom vektora v l a s tn í rolu, 
k t o r ú n á h o d n e vygene rovaná ú l o h a s tá le potrebuje, je t á t o ú l o h a p r i r a d e n á na index tohto 
agenta. P o č í t a d l o tejto role pre d a n ú ú lohu je zn ížené o hodnotu 1. A k je rola n e p o t r e b n á , je 
generovaná iná ú l o h a a proces sa opakuje. A k v zozname eš te negenerovaných ú loh zostala 
už len jedna po ložka , je p r i r a d e n á na tento index a pok raču j e sa nas l edu júc im indexom. 

Z prvotnej popu lác i e je v y b r a n ý t a k ý objekt jedinca, k t o r ý m á na jvyšš iu fitness hodnotu. 
Ten je u ložený ako doteraz naj lepšie ná jdené r iešenie, k t o r é h o m a j ú postupne v priebehu 
v ý p o č t u nah radzovať objekty s vyšš ími fitness hodnotami. 

V k a ž d o m cykle tvorby novej generác ie je na z a č i a t k u p o č e t e l i tných jedincov ( impl ic i tný 
alebo u rčený parametrom) priamo p r e s u n u t ý do novej popu lác i e . Zo starej popu lác i e sú 
v y b r a n í rod ič ia k procesu kr íženia m e t ó d o u selectQ buď tr iedy TournametSelection, v 
p r í p a d e v ý b e r u na p r inc ípe turnaja, alebo RouletteWheelSelection pre v ý b e r na zák lade 
rulety. T á t o m e t ó d a v r á t i jeden objekt typu Chromosome, k t o r ý reprezentuje j e d n é h o z 
rodičov p r i p u s t e n é h o k procesu kr íženia . 

R o v n o m e r n é kr íženie je z a s t ú p e n é triedou Unif ormCrossover, k t o r é h o k o n š t r u k t o r be­
rie ako parameter d e s a t i n n é číslo q v intervale [0,1] u rču júce , s akou p r a v d e p o d o b n o s ť o u 
bude pre potomka v y b r a n ý gén od rod iča s vyššou hodnotou fitness. Tento proces sa opakuje 
pre v š e t k y indexy vektoru potomka. 

A k bolo zvolené 1 alebo v i acbodové kr íženie , m e t ó d a crossO v triede PointCrossover 
vygeneruje p o č e t bodov kr ížen ia u rčených parametrom k o n š t r u k t o r a triedy. Tie to body 
označujú indexy, v k t o r ý c h sa rodičovské vektory rozdelia na súvislé bloky čísel, k t o r é b u d ú 
striedavo p r i r a d e n é k vektoru po tomka na rovnaké indexy. 

Po k a ž d o m vy tvo ren í t a k é h o t o vektora je s is tou p r a v d e p o d o b n o s ť o u vektor p r i p u s t e n ý 
k procesu m u t á c i e , v k torom m e t ó d a mutationO vyberie n á h o d n ý index d a n é h o vektora 
a n á h o d n é číslo úlohy. A k sa ú l o h a líši od a k t u á l n e j ú lohy na danom indexe, je hodnota 
n a h r a d e n á p r á v e v y g e n e r o v a n ý m čís lom úlohy. 

Po vy tvo ren í d o s t a t o č n é h o p o č t u objektov Chromosome r ep rezen tu júc ich potomkov sú 
t í t o potomkovia p r i d a n í do novej popu lác ie , do ktorej bol i v p rvom kroku p r e s u n u t í e l i tní 
jedinci z predošle j generác ie . Z novej generác ie je opäť v y b r a n ý jedinec s na jvyššou fitness 
hodnotou. A k je jeho hodnota vyšš ia ako hodnota doteraz n á j d e n é h o na jkval i tne jš ieho je-
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dinca, tento c h r o m o z ó m je považovaný za a k t u á l n e naj lepšie r iešenie. Vzťahy medzi t r iedami 
algori tmu zobrazuje diagram tried 5.4. 

A d d i t i o n a l G A D a t a 

E | , t o t a l D u t i e s B y R o l e : i n t 

E J agen tsByRo le : i n t 

E J a g e n t R e s P r o x i m i t y : M a p [1..* ] 

« i n te r f ace» 
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(ä s e l e c t ( ) : in t 

R o u l e t t e W h e e l S e l e c t i o n 

T o u r n a m e n t S e l e c t i o n 

i i 

g e n e r a t i o n ' 
1 

b e s t S o l u t i o n 

E v o l u t i o n 

E U genSize : i n t 

B m a x G e n C o u n t : i n t 

H 

řjL el i te Size : i n t  

^ m u t a t i o n : d o u b l e 

• ^ . ca l cu la te ( ) : i n t [ 1 „ * ] El 

m u t a t i o n ( ) 

1 

" i n t e r f a c e s 

SoltitionGenerator 

{ ^ g e n e r a t e ( ) : i n t [ 1 

H e u r i s t i c S o l u t i o n G e n e r a t o r 

C h r o m o s o m e 

U n f i t n e s s : d o u b l e = 0 m 
E J s o l u t i o n : i n t [ 1 .."*•"] 

{ • ^ c a l c u l a t e F i t n e s s ( ) El 

« in te r face» 

Crossover 

^crossQ: i n t [ 1 . . * ] 

I 

P o i n t C r o s s o v e r 

E ^ p o i n t C o u n t : i n t 

U n i f o r m C r o s s o v e r 

Eg, q : d o u b l e 

_ J 
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R a n d o m S o l u t i o n G e n e r a t o r 

Obr. 5.4: Diagram tr ied genet ického algori tmu. 

5.2.4 J A D E i n t e g r á c i a 

Pre j e d n o d u c h é integrovanie do s y s t é m u za loženého na framework-u J A D E bo l G A prog­
r a m o v a n ý v j azyku Java s J D K 8. Pr i ložené p a m ä ť o v é m é d i u m obsahuje v y t v o r e n ú JAR 
knižnicu, k t o r ú je n u t n é vložiť do cesty classpath projektu. N á s l e d n e je m o ž n é využí­
vať funkcie algori tmu s p ô s o b o m p o p í s a n ý m v sekcii 5.2.3. N á v o d y na o p ä t o v n é pre loženie 
a spustenie demo apl ikác ie a knižnice s g e n e t i c k ý m algor i tmom sú o b s i a h n u t é v súbo re 
README.txt p r i loženom k projektu. 
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Kapitola 6 

Experimenty 

Podsta tou experimentov bude zistiť vlastnosti algori tmu na zák lade zvolených parametrov 
G A . M e d z i vlastnosti a lgori tmu p a t r í časová ná ročnosť a kval i ta ná jdených r iešení . Testo­
vané b u d ú rôzne druhy n a v r h n u t ý c h gene t ických o p e r á t o r o v ako aj parametre popu lác i e a 
fitness funkcie. Testovanie prebehne vo v iacerých experimentoch, p r i č o m k a ž d ý z experi­
mentov pozos t áva z 20 behov programu. B o l i z a z n a m e n á v a n é p r i e m e r n é a naj lepšie hodnoty 
k a ž d é h o z behov. 

Pokusy b u d ú rea l izované na 2 scenároch . Ú lohou scenárov je zaručiť rôznorodosť d á t , 
na k t o r ý c h b u d ú t e s t o v a n é genet ické o p e r á t o r y a parametre gene t ického algori tmu. Scenáre 
sú zložené z d á t p o t r e b n ý c h pre v ý p o č e t algoritmu, k t o r é sú agentmi zozb ie rané zo servera 
M A S S i m , p r í p a d n e ďalej u p r a v e n é podľa potreby (nap r ík l ad predmety a role p o t r e b n é pre 
splnenie ú lohy ) . Exper imenty b u d ú teda v y k o n a n é na v iacerých tes tovacích d á t a c h , a teda 
b u d ú môcť byť s k ú m a n é výs ledky pre rôzne m n o ž i n y agentov, ú loh a predmetov. 

6.1 Scenár 1 

D á t a pre tento scenár bol i vygene rované serverom, k t o r ý bo l nakonf igurovaný re fe renčným 
s ú b o r o m SampleConfig-DivJobs.json p r e b r a n ý m z projektu M A S S i m ([3]). N á s l e d n e bol i 
d á t a u p r a v e n é podľa popisu v sekcii 5.1.1. Charakter is t ikami tohto s cená ra je vyšší po­
čet agentov oproti n í zkemu p o č t u ú loh . Bez nasadenia výs ledkov genet ického algori tmu do 
prostredia hry a jej vyhodnotenia je ťažké povedať či je pomer agentov, resp. ich rolí do­
s t a t o č n ý na vykonanie d a n ý c h ú loh v rozumnom čase . Tie to závery b u d ú v y h o d n o t e n é až 
pr i p r o g r a m o v a n í samotnej logiky agentov. 

P r v á m n o ž i n a úda jov o scenár i je def inovaná v tabulke A . l v na s l edu júcom p o r a d í : 
ident i f iká tory agentov, k to r í sa ú č a s t n i a v ý p o č t u gene t ického algoritmu, ich role, zručnosť , 
objem neseného n á k l a d u , m a x i m á l n a kapacitou, z emep i sná š í rka a dĺžka, predmety, k to ré 
d a n ý agent nesie spolu s ich p o č t o m v tvare p r e d m e t = p o č e t . 

V t abuľke A . 2 je m o ž n é vidieť predmety (suroviny), pre k t o r é bol i po 20 s imulačných 
krokoch komun ikác i e medzi serverom a agentmi t í t o agenti schopn í nájsť uzly, a teda ich 
je m o ž n é ťažiť. Tabuľka v s t ĺ pcoch podľa poradia obsahuje hodnoty vy jadru júce názov 
predmetu, jeho objem, poradie uz lu zá sob vzhľadom k j e d n é m u predmetu, z emep i sná š í rka 
a d ĺžka uz lu pre d a n ý predmet. 

Scenár ďalej r ep rezen tu jú ú d a j e o ú lohách v t abuľke A . 3 , k u k t o r ý m b u d ú agenti prira­
dení . Ú loha je ident i f ikovaná menom a obsahuje parametre ako odmena za jej vykonanie, 
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druh predmetu a jeho p o č e t p o t r e b n ý pre splnenie v tvare d r u h = p o č e t a dalej role spolu s 
p o č t o m predmetov, na k t o r ý c h v y t v á r a n í sa m á d a n á rola podieľať v tvare r o l a = p o č e t . 

Po p r e s k ú m a n í tejto sady úda jov je m o ž n é vyvodiť zopá r d o d a t o č n ý c h záverov o scenár i . 
Predmetov i2 je eš te potreba vyťažiť v p o č t e 72, predmetov iO je navyše o 24 a i3 o 10. 
Predmety, k t o r ý c h všetc i agenti dohromady vlastnia viac, ako d a n é ú lohy vyžadu jú , b u d ú 
preds tavovať výzvu pre gene t ický algoritmus (keďže prebytok predmetov nie je zas tak 
v ý r a z n ý ) . Ten sa agentov s d a n ý m i predmetmi m u s í pokúsiť pr i radiť k ú l o h á m , k t o r é ich 
p o t r e b u j ú tak, aby ich vše tky ú lohy mal i dostatok. 

Experiment 1 P r i e x p e r i m e n t o v a n í s fitness funkciou a jej parametrami e, r/, 7 (4.9) nie je 
m o ž n é porovnávať j edno t l ivé n á j d e n é r iešenia pomocou výslednej fitness hodnoty, nakoľko 
t á bude v priebehu t ý c h t o testov závis lá na t ý c h t o parametroch. Výs ledky v experimentoch 
č. 1 a 2 b u d ú teda v y h o d n o c o v a n é z pohľadu s a m o t n ý c h predmetov a rolí agentov, k t o r í sú 
k ú l o h á m p r i r a d e n í a ich vzdialenosti k p o t r e b n ý m uz lom so zdrojmi. 

V p rvom kole testovania b u d ú v š e t k y parametre fitness funkcie n a s t a v e n é na hodnotu 
1, p rehľad v še tkých parametrov gene t ického algori tmu v tomto kole je m o ž n é vidieť v ta­
buľke 6.1. Vy jad rené sú: p o č e t ind iv ídu í v populác i i , m a x i m á l n y p o č e t generáci í , poče t 
elít , p r a v d e p o d o b n o s ť m u t á c i e , p r inc íp v ý b e r u rodičov, druh kr íženia , p r inc íp generovania 
poč ia točne j popu lác i e a parametre e, 77,7 (ich v ý z n a m vysvetľuje podsekcia 4.2.3). 

indiv. max g. elite mut selection crossover initial e V a 
30 1000 3 0.1 tourn(5) single point random 1 1 1 

Tabuľka 6.1: Parametre gene t ického algori tmu pre experiment č. 1. 

Algor i tmus bo l s t ý m i t o parametrami s p u s t e n ý 20-krá t , p r i č o m naj lepš í výs ledok z po­
hľadu fitness funkcie dosiahlo rozdelenie: 

• jobO <- A20 , A 2 3 , A 1 7 , A 3 , A 2 7 

• job2 <- A I , A 1 0 , A 1 2 , A26 

• job4 <- A 2 1 , A 2 5 , A 2 4 , A 1 6 , A18 , A 1 9 , A 7 , A 5 , A 8 , A 9 , A28 

• job5 <- A 2 2 , A 1 5 , A 2 , A 6 , A 4 , A l l , A 1 4 , A 1 3 

P r i e m e r n á fitness hodnota naj lepš ích jedincov ná jdených v každej z 20 pokusov bola 
144.873 a väčš ina z nich bola n á j d e n á medzi 30.-100. i t e rác iou algoritmu, čo z n a m e n á príl iš 
rých lu konvergenciu. Hodnoty na j lepš ieho jedinca je m o ž n o vidieť v t abuľke 6.2. Z á p o r n á 
hodnota v bunke hovor í o p o č t e p r e b y t o č n ý c h kusov k o n k r é t n y c h predmetov alebo rolí. 
K l a d n á hodnota určuje naopak p o č e t p o t r e b n ý c h kusov, p r i č o m u predmetov je p r i d a n á 
informácia o priemernom čase p r í c h o d u k uzlom určených pre ťaženie konkré tne j suroviny 
v tvare p o č e t / č a s . Tabuľka t iež obsahuje informácie o j edno t l i vých pena l i zác iách a ich súč te 
v r á m c i j e d n é h o druhu pena l izác ie (role - rp, predmety - ip, čas - dp), resp. v r á m c i jednej 
úlohy. Vzorce pre v ý p o č e t pena l izác i í rp, ip a dp sa n a c h á d z a j ú v popise n á v r h u fitness 
funkcie 4.2.3. 

P r i s ledovaní vývoja popu lác i e bolo pozorované , že jedinci , k to r í k nejakej ú lohe n e m a j ú 
p r i r a d e n é h o ž i a d n e h o agenta sa neobjavili ani v jednej generáci i . Pre to m o ž n o dedukovať , 
že pomer parametrov e, 77 je n e p o d s t a t n ý m faktorom, a teda bude zachovaný. 
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jobO job2 job4 job5 
iO -18 10/0.420 -9 -7 
i2 10/0.314 -1 42/0.331 21/0.398 
i l 22 14 0 34 
i4 26 14 39 0 
i3 -5 3/0.412 -11 3/0.436 
motorcycle 0 -0.420 0.049 0.370 
car 0.385 0 0.587 -0.972 
truck -0.174 0.304 -0.130 0 
drone 0.385 -0.231 0 -0.154 total pen. 

ip 8.919 10.043 6.663 10.261 35.886 
rp 6.7 3.5 6.9 3.75 20.85 
dp 0.314 0.832 0.331 0.834 2.311 
total pen. 15.933 14.375 13.894 14.845 59.047 
total fitness 155.401, iteration 30 

Tabuľka 6.2: Vlas tnos t i na j lepš ieho r iešenia 1. kola experimentov. 

Z výs l edného r iešenia m o ž n o pozorovať, že typom pena l izác ie s na jvyš š ím dopadom na 
hodnotu fitness je pena l izác ia predmetov. Predmety iO sú pomerne nevyvážené , nakoľko 
jobO ž i adne nepotrebuje. A j napriek tomu m á navyše 18 kusov, na rozdiel od job2, k t o r á 
s tá le potrebuje 10 kusov. P r i i l a i4 je predmetov celkový nedostatok, a teda s i tuác ia je 
poz i t ívna , keďže ž i a d n a z ú loh ich n e m á prevyšu júc i poče t . O vyváženej s i tuáci i sa d á 
hovoriť aj p r i predmetoch i3. 

Co sa t ý k a rolí, s i tuác ia je pomerne pr iazn ivá . Je to z toho dôvodu , že ž iadnej ú lohe 
n e c h ý b a viac ako 1 kus z každej role. Nakoľko agentov nie je m o ž n é deliť na čas t i , d e s a t i n n é 
čísla m ô ž u byť m ä t ú c e , avšak keby sú výs ledky penal izác ie za role z a o k r ú h l e n é na celé čísla, 
nebolo by si m o ž n é vš imnúť p á r zau j ímavých anomál i í . V tomto p r í p a d e n a p r í k l a d presu­
nutie agenta s rolou car z job5 do job4 by r a p í d n e znížilo pena l i zác ia za role, keďže hodnota 
pre car v job4 by sa zmenila na -0.413, a v job5 na 0.028. T ý m by rozdiel nedostatkov tejto 
role klesol z 0.587 na 0.028. 

Experiment 2 Nasledovať bude pokus s u p r a v e n ý m i parametrami e a 77, k t o r é h o ú lohou 
je docieliť nižší efekt rozloženia rolí medzi ú lohy na fitness funkciu a naopak, dať prednosť 
r iešeniam, k t o r ý c h v l a s t n e n é predmety sa najviac pr ib l ižujú predmetom p o t r e b n ý m pre 
splnenie ú loh . Upravenie parametrov fitness funkcie je m o ž n o vidieť na v t abuľke 6.3. 

indiv. max g. elite mut selection crossover initial e 77 a 
30 1000 3 0.1 tourn(5) single point random 0.5 0.5 1 

Tabuľka 6.3: Parametre gene t ického algori tmu pre experiment č. 2. 

Naj lepšie ohodnotenie v 50 behoch algori tmu dosiahlo riešenie: 

• jobO <- A20 , A18 , A 3 , A26 , A28 

• job2 <- A 2 3 , A 2 2 , A I , A 8 , A l l 

• job4 <- A 2 1 , A24 , A 1 6 , A 1 5 , A 7 , A 5 , A 9 , A 1 2 , A 1 3 , A 2 7 
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• job5 <- A 2 5 , A17 , A 2 , A19 , A 6 , A 4 , A 1 0 , A 1 4 

Charakter is t iky tohto jedinca zobrazuje tabulka 6.4. Porovnanie r iešení z hľadiska vý­
sledku fitness funkcie nie je val idné , nakoľko bol i v tomto pokuse z m e n e n é parametre s 
p r i amym vp lyvom na s p ô s o b jej p o č í t a n i a . 

Zlepšenie rozloženia predmetov je ev iden tné , nakoľko ip (item penalty) klesla z 35.886 na 
29.623 (parametre segmentu fitness funkcie, k t o r á p o č í t a ip z m e n e n é neboli , t a k ž e výs ledky 
m o ž n o p o r o v n a ť ) . J e d n ý m z dôvodov t a k é h o t o efektu je r o v n o m e r n é rozloženie predmetu iO. 
N a rozdiel od p redoš lého experimentu, p r i takomto rozdelení už nie je v y ž a d o v a n ý ž i a d n o u 
ú lohou . S i tuác ia je o niečo horš ia u i2, avšak rozdiel nie je tak citeľný ako u predoš lého 
predmetu. Zdroj i4 zos táva n e z m e n e n ý a mierne zlepšenie nastalo aj u i3, kde m o m e n t á l n e 
v jobO c h ý b a už len 1 kus, oproti 6 s p o l o č n ý m kusom pre ú lohy job2 a job5 z p redoš lého 
pokusu. Zlepšenie t iež nastalo vo vzdialenosti k uzlom pre ťaženie p o t r e b n ý c h predmetov 
na 1.583. To je pochopi teľné , nakoľko p o t r e b n ý c h typov predmetov je v j edno t l i vých úlo­
hách menš í , t ý m p á d o m nie je p o t r e b n é p r ipoč í t avať p r i e m e r n ý čas p r í c h o d u k uz lom pre 
n e p o t r e b n é predmety. 

P r i ro lách sa s i tuác ia o č a k á v a n é zhorš i la . Odl i šne od predoš lého experimentu, v tomto 
m ô ž e m e vidieť nedostatky hneď na v iacerých miestach. Presun car z job2 do job4 by el imi­
noval pena l izác iu zn ížen ím p o t r e b n ý c h kusov z 0.587 na -0.174, truck z job5 do job4 t iež z 
0.87 na -0.13. 

M o m e n t á l n e nie je m o ž n é povedať , k t o r é z n a s t a v e n í parametrov je lepšie a k t o r é horš ie , 
p re tože k a ž d é z nich m ô ž e byť v h o d n é na iný typ n a s t a v e n í samotnej hry. K o n e č n é rozhod­
nutie o sp r ávnos t i parametrov bude m o ž n o uzniesť až po n a p r o g r a m o v a n í hernej logiky 
agentov a experimentoch v p r o s t r e d í samotnej hry. 

jobO job2 job4 job5 
iO -4 -7 -4 -9 
i2 12/0.384 -6 43/0.298 23/0.383 
i l 22 14 0 34 
i4 26 14 39 0 
i3 1/0.518 -5 -6 0 
motorcycle 0 -0.42 0.049 0.37 
car 0.385 -1 0.587 0.028 
truck -0.174 0.304 0.87 -1 
drone 0.385 -0.231 0 -0.154 total pen. 

ip 9.595 4.516 7.658 7.854 29.623 
rp 3.35 1.75 8.45 2.025 15.575 
dp 0.902 0 0.298 0.383 1.583 
total pen. 13.847 6.266 16.406 10.262 46.781 
total fitness 196.147, iteration 38 

Tabuľka 6.4: Vlas tnos t i na j lepš ieho r iešenia 2. kola experimentov. 

Experiment 3 V Nas ledujúc ich experimentoch bude p o u ž i t ý ru l e tový výbe r , k t o r ý bude 
nás l edne p o r o v n a n ý s t u r n a j o v ý m v ý b e r o m s r ô z n y m i veľkosťami účas tn íkov . Exper imenty 
s č íse lnými parametrami fitness funkcie bol i ukončené , preto je m o ž n é výs ledné r iešenia 
porovnávať na zák l ade fitness h o d n ô t . 

P r v ý m zo série pokusov bude algoritmus s t u r n a j o v ý m v ý b e r o m , k t o r ý na rozdiel od 
predoš lých experimentov bude obsahovať len 2 účas tn íkov turnaja. Z toho plynie menš i a 
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SctllCct, Z6 Sel do s ú b o j a zapoja jedinci s vyšš ími hodnotami fitness, ale diverzi ta popu lác ie 
bude s túpať . 

indiv. max g. elite rriut selection crossover initial e V a 
30 1000 3 0.1 tourn(2) single point random 1 1 1 

Tabuľka 6.5: Parametre gene t ického algori tmu pre experiment č. 3. 

Naj lepší jedinec predstavuje rozdelenie: 

• jobO <- A 2 5 , A 2 , A 1 9 , A14 , A28 

• job2 <- A 6 , A 7 , A 4 , A26 

• job4 <- A 2 1 , A 2 3 , A 2 2 , A 2 4 , A16 , A 5 , A 8 , A 9 , A 1 2 , A 1 3 , A 2 7 

• job5 <- A20 , A 1 5 , A 1 8 , A 1 7 , A 3 , A I , A10 , A l l 

Najkval i tne jš í jedinec z 20 behov ma l fitness hodnotu 150.798, čo je skoro o 5 čísel nižšia 
hodnota ako v experimente 6.1 pr i použ i t í 5 účas tn íkov turnaja. P r i e m e r n á hodnota fitness 
naj lepš ieho r iešenia k a ž d é h o behu bola t ak t i ež o niečo nižšia a jej hodnota bola 142.8064. 
V š e t k y p o t r e b n é ú d a j e o r iešení sú zob razené na o b r á z k u 6.1. 

Čo sa t ý k a konvergencie k l oká lnemu opt imu, t á bola podstatne rýchlejšia, nakoľko 
naj lepší n á j d e n ý jedinec bo l z n á m y už v 20. i teráci i . O d p o č i a t o č n é h o n á h o d n é h o r iešenia 
bol naj lepš í jedinec vy lepšený celkovo 9-krá t , p r i č o m zvyšu júca sa fitness hodnota najelit-
nejšieho jedinca je o d z r k a d l e n á aj priemerom fitness hodnoty celej popu lác ie , keďže tieto 
hodnoty s t ú p a j ú spo ločne s postupom i teráci i . 

150.798 

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 

iteration 

—«— highest fitness —•— average population fitness 

Obr. 6.1: Vylepšovanie e l i tného jedinca a sumy fitness celej popu lác i e v priebehu i terác i i s 
n a s t a v e n í m tourn(2). 
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Experiment 4 V nas l edu júcom experimente bude u k á z a n ý opäť t u r n a j o v ý v ý b e r s po­
č t o m súťažiacich 14, čo je p r i popu lác i i s 30 č lenmi takmer polovica. Keďže medzi sebou 
bude zápasiť viac jedincov, p r a v d e p o d o b n o s ť , že medzi n imi b u d ú e l i tn í jedinci , rastie. Oča­
káva sa, že diverzi ta popu lác ie bude teda m e n š i a (gény od e l i tných jedincov b u d ú súčasťou 
v iacerých c h r o m o z ó m o v ) , avšak e l i tné gény o s t a n ú zachované vo väčšej čas t i popu lác ie . 

indiv. max g. elite mut selection crossover initial e V a 
30 1000 3 0.1 tourn(14) single point random 1 1 1 

Tabuľka 6.6: Parametre gene t ického algori tmu pre experiment č. 4. 

Naj lepšie o h o d n o t e n ý m r iešen ím je rozdelenie: 

• jobO <- A20 , A24 , A 1 6 , A 3 , A 2 7 

• job2 <- A 7 , A 4 , A 5 , A26 

• job4 <- A 2 1 , A 2 3 , A 2 2 , A 2 5 , A18 , A 1 9 , A 6 , A 8 , A 9 , A 1 2 , A28 

• job5 <- A 1 5 , A17 , A 2 , A I , A 1 0 , A l l , A14 , A 1 3 

S t ý m t o n a s t a v e n í m bo l p r e k o n a n ý výs ledok z p redoš lého experimentu, a dokonca aj z 
experimentu 6.1, a teda rekord na j lepš ieho jedinca je u rčený fitness hodnotou 157.378. Toto 
r iešenie bolo ná jdené po 87 i te rác iách , v k t o r ý c h bo l naj lepš í jedinec vy lepšený celkovo 15-
k r á t . P r i e m e r n á hodnota fitness naj lepších jedincov z k a ž d é h o behu bola t ak t i e ž vy lepšená 
na hodnotu 145.103 (obrázok 6.2). 

i t e r a t i o n 

hi ghes t f i t n e s s • a v e r a g e p o p u lat i on f i t n e s s 

Obr. 6.2: Vylepšovanie e l i tného jedinca a sumy fitness celej popu lác i e v priebehu i terác i í s 
n a s t a v e n í m tourn(14). 
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Výsledok je o to zauj ímavejší , že algoritmus zač ína l s ho r š ím e l i t ným jedincom počia­
točne j popu lác i e ako v p redoš lom p r í p a d e , keďže na jvyšš ia fitness hodnota bola na ú rovn i 
71.945. K tomuto faktu mohla prispieť vyšš ia p r i e m e r n á fitness hodnota poč i a točne j popu­
lácie, k t o r á je vyšš ia pr ib l ižne o 6 bodov. 

Experiment 5 V tomto experimente bude p o u ž i t ý ru l e tový v ý b e r rodičov (6.7), v k torom 
bude š a n c a na v ý b e r rod iča k procesu kr íženia závisieť na jeho hodnote fitness vzhľadom na 
súčet fitness h o d n ô t v še tkých členov popu lác i e . P r e d p o k l a d á sa teda, že kval i tnejš í jedinci 
b u d ú mať vyšš iu š a n c u p redať svoje gény na viac ind iv ídu í ako pr i použ i t í p r inc ípu turnaja, 
kde je proces v ý b e r u jedincov k turnaju č is to náhodný . 

indiv. max g. elite mut selection crossover initial e V a 
30 1000 3 0.1 roulette single point random 1 1 1 

Tabuľka 6.7: Parametre gene t ického algori tmu pre experiment č. 5. 

Rozdelenie agentov u na j lepš ieho jedinca: 

• jobO <- A20 , A 2 3 , A 2 5 , A 1 5 , A l 

• job2 <- A 3 , A 6 , A 1 2 , A26 

• job4 <- A24 , A16 , A 1 7 , A 1 9 , A 5 , A 8 , A 9 , A l l , A 1 3 , A27 , A28 

• job5 <- A 2 1 , A 2 2 , A 1 8 , A 2 , A 7 , A 4 , A 1 0 , A 1 4 

Ru le tový v ý b e r prekonal výs ledky vše tkých do te ra j š ích parametrov algori tmu. Pr iemer 
fitness h o d n ô t e l i tných jedincov z 20 behov algori tmu bo l 155.507, čo je prekonanie dote­
rajš ieho rekordu o vyše 10 bodov. Naje l i tne jš í c h r o m o z ó m dosiahol hodnotu 163.592 v 676. 
i teráci i (obrázok 6.3). A j napriek tomu, že sa r iešenie od i te rác ie 188 dlho nezlepšovalo, tento 
spôsob v ý b e r u rodičov teda eliminoval t v r d é stagnovanie r iešenia po p r v ý c h p á r i te rác iách . 
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Obr. 6.3: Vylepšovanie e l i tného jedinca a sumy fitness celej popu lác i e v priebehu i terác i i s 
r u l e t o v ý m v ý b e r o m . 
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Treba brať do úvahy, že n á h o d n é generovanie úvodne j popu lác i e dokáza lo vytvor iť elit­
ného jedinca s vyššou fitness hodnotou ako v p redoš lom experimente a t ak t i ež p r i e m e r n á 
kval i ta r iešení v iniciálnej popu lác i i je vyššia . T ý m p á d o m algoritmus pracoval s is tou vý­
hodou oproti p r e d o š l é m u p r í p a d u , to však n e m e n í n ič na fakte, že toto r iešenie bo l schopný 
v ý r a z n e vylepšiť. 

Experiment 6 V dalš ích pokusoch b u d ú p o r o v n á v a n é výs ledky algori tmu d o s i a h n u t é 
rôznymi d ruhmi kr íženia . V predoš lých experimentoch bo l p o u ž i t ý 1-bodový algoritmus, 
k t o r ý rozdeľoval rodičovské c h r o m o z ó m y na 2 čas t i . S k ú š a n é b u d ú v i acbodové a r o v n o m e r n é 
kríženie. 

Je veľa miest, v k t o r ý c h m o ž n o c h r o m o z ó m deliť. Preto bol i t e s tované v iaceré p o č t y 
bodov kr íženia , z k t o r ý c h naj lepšie výs ledky vykazovalo 4-bodové kr íženie . Výs ledky sú 
zobrazené nižšie. 

indiv. max g. elite mut selection crossover initial e V a 
30 1000 3 0.1 roulette 4-point random 1 1 1 

Tabuľka 6.8: Parametre gene t ického algori tmu pre experiment č. 6. 

Rozdelenie agentov v na j l epšom ch romozóme : 

• jobO <- A20 , A 2 5 , A 3 , A14 , A 2 7 

• job2 <- A 2 3 , A 2 , A 7 , A 1 2 

• job4 <- A 2 1 , A24 , A 1 6 , A 1 7 , A19 , A 8 , A 9 , A 1 0 , A l l , A26 , A28 

• job5 <- A 2 2 , A 1 5 , A 1 8 , A l , A 6 , A 4 , A 5 , A13 

159.945 

150.000 

130.000 • 

110.000 

• highest fitness —>— average population fitness 

Obr. 6.4: Vylepšovanie e l i tného jedinca a sumy fitness celej popu lác i e v priebehu i terác i í so 
4 - b o d o v ý m kr ížen ím. 
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A k o je m o ž n o vidieť z o b r á z k a 6.4, hodnoty nie sú až na toľko odl i šné od výs ledkov 
1-bodového kr íženia z p redoš lého pokusu. Top jedinec z poč i a točne j popu lác i e je síce nižšie 
ohodno tený , spolu s priemerom celej popu lác ie , čiže algoritmus ma l v tomto p r í p a d e horšie 
zač i a točné predispozíc ie , ale d o k á z a l vytvor iť jedinca o h o d n o t e n é h o 163.041 bodmi . To je 
pr ib l ižne r o v n a k á ú roveň ako pr i 1-bodovom variante kr íženia . P o d o b n ý výs ledok dosiahol 
aj v priemernej fitness hodnote naj lepš ích jedincov zo v š e t k ý c h 20 behoch programu, k t o r á 
je na hodnote 156.423. V is tom bode je m o ž n é vidieť aj is tý pokles priemernej hodnoty celej 
popu lác ie . To je ale p r i g e n e r a č n o m modele tvorby novej popu lác i e o č a k á v a n ý efekt. 

D l h o d o b é vylepšovanie r iešenia p o č a s i te rác i í ostalo zachované vďaka r u l e t o v é m u vý­
beru, aj ked po 200 generác iách n a s t á v a j a s n ý ú p a d . P o č i a t o č n é naj lepšie r iešenie r iešenie 
bolo vy lepšené celkovo 22-krá t . 

Experiment 7 Ďa l š ím druhom kríženia , k t o r ý sa p o d r o b í experimentom bude un i fo rmné 
( r o v n o m e r n é ) . V tomto experimente bude parameter kr íženia p o n e c h a n ý na hodnote 0.5, 
čiže p r a v d e p o d o b n o s ť z í skania génu od oboch rodičov pre potomka bude r o v n a k á . 

indiv max g. elite mut selection crossover initial e V a 
30 1000 3 0.1 roulette uniform (0.5) random 1 1 1 

Tabuľka 6.9: Parametre gene t ického algori tmu pre experiment č. 7. 

Rozdelenie agentov v na j l epšom ch romozóme : 

• jobO <- A20 , A 2 3 , A 2 5 , A 1 8 , A l 

• job2 <- A 6 , A 4 , A 1 2 , A26 

• job4 <- A 2 2 , A24 , A 1 6 , A 1 7 , A 7 , A 8 , A 9 , A 1 0 , A 1 3 , A27 , A28 

• job5 <- A 2 1 , A 1 5 , A 2 , A 3 , A 1 9 , A 5 , A l l , A 1 4 
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Obr. 6.5: Vylepšovanie e l i tného jedinca a sumy fitness celej popu lác i e v priebehu i terác i í s 
r o v n o m e r n ý m kr í žen ím s parametrom 0.5. 
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Z o b r á z k u 6.5 m o ž n o vidieť, že pr i p r ib l ižne rovnakej hodnote e l i tného jedinca z n á h o d n e j 
poč ia točne j popu lác i e ako v p r e d o š l o m experimente algoritmus n e d o k á z a l dos iahnuť lepšie 
výsledky. E l i t n ý jedinec bo l vy lepšený 18-krát , p r i č o m jeho poslednou hodnotou je 160.975. 
P red f iná lnym z lepšen ím v generáci i 800 nebolo r iešenie z lepšené vyše 600 generáci í . Pr iemer 
najkval i tne jš ích r iešení zo vše tkých behov bo l 154.09, čo je t iež o niečo nižšia hodnota oproti 
m i n u l é m u výs ledku . 

Experiment 8 P o s l e d n ý m experimentom s k r í žen ím v tejto sekcii bude u p r a v e n ý parame­
ter r o v n o m e r n é h o kr ížen ia z p redoš lého pokusu na hodnotu 0.7 (tento parameter dosiahol 
naj lepšie hodnoty zo vše tkých t e s tovaných okrem parametru 0.5). To z n a m e n á , že pre k a ž d ý 
rodičovský gén je p r a v d e p o d o b n o s ť v ý b e r u tohto génu z lepšie o h o d n o t e n é h o rod iča 70%. 

indiv. max g. elite mut selection crossover initial e V a 
30 1000 3 0.1 roulette uniform(0.7) random 1 1 1 

Tabuľka 6.10: Parametre genet ického algori tmu pre experiment č. 8. 

Rozdelenie agentov v na j l epšom ch romozóme : 

• jobO <- A20 , A 2 5 , A 2 4 , A 1 7 , A 3 

• job2 <- A 2 3 , A 2 , A 7 , A 1 2 

• job4 <- A 2 1 , A 2 2 , A 1 6 , A 1 5 , A 5 , A 8 , A 9 , A 1 0 , A27 , A26 , A28 

• job5 <- A18 , A19 , A l , A 6 , A 4 , A l l , A 1 4 , A 1 3 

Gra f 6.6 zobrazuje na j lepš ieho jedinca spomedzi vše tkých behov s hodnotou 163.050, 
n á j d e n é h o v generáci i 948. Vylepšenie top jedinca prebehlo celkovo v 16. generác iách , p r i čom 
ž i a d n a z nich nebola v intervale 53-705, v k torom opäť nastalo veľké stagnovanie. 
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Obr. 6.6: Vylepšovanie e l i tného jedinca a sumy fitness celej popu lác i e v priebehu i terác i í s 
r o v n o m e r n ý m kr í žen ím s parametrom 0.7. 
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P o č i a t o č n á generác ia mala takmer rovnaké vlastnosti ako v p r e d o š l o m experimente. 
Pr iemer naj lepš ích fitness h o d n ô t spomedzi behov programu bo l oproti p ô v o d n é m u nasta­
veniu parametra pr ib l ižne o 4 čísla nižší s hodnotou 150.813. 

Experiment 9 P o s l e d n á sada experimentov sa bude zaoberať parametrami priamo sú­
vis iac imi s popu lác iou , ako sú tvorba poč i a točne j popu lác ie , p r a v d e p o d o b n o s ť m u t á c i e , 
veľkosť popu lác ie , m a x i m á l n y p o č e t generác i í a p o č e t e l i tných jedincov. 

Teraz bude algoritmus t e s tovaný s doteraz naj lepšie o h o d n o t e n ý m i parametrami s t ý m , 
že p r i tvorbe poč i a točne j popu lác i e bude p o u ž i t á heurist ika p o p í s a n á v n á v r h u 4.2.4. Sle­
dovaný bude opäť vývoj na j lepš ieho jedinca a vlastnosti j edno t l i vých generáci í . 

indiv. max g. elite mut selection crossover initial e f] o 
30 1000 3 0.1 roulette 4-point heuristic 1 1 1 

Tabuľka 6.11: Parametre genet ického algori tmu pre experiment č. 9. 

Rozdelenie agentov v na jkva l i tne j šom n á j d e n o m ch romozóme : 

• jobO <- A 2 5 , A 1 5 , A 1 8 , A 3 , A26 

• job2 <- A 2 3 , A 2 , A 7 , A 1 2 

• job4 <- A 2 1 , A24 , A 1 6 , A 1 7 , A19 , A 6 , A 8 , A 9 , A10 , A 1 3 , A 2 7 , A28 

• job5 <- A20 , A 2 2 , A l , A 4 , A 5 , A l l , A 1 4 

Z grafu 6.7 je m o ž n é vidieť, že použ i t i e heurist iky p r i tvorbe poč i a točne j popu lác ie 
v ý r a z n e znížilo poče t vy lepšen í top jedinca, v tomto k o n k r é t n o m riešení na 5. D ô v o d o m 
je hlavne vysoká fitness hodnota na j lepš ieho po tomka hned v 1. generáci i , k t o r á dosahuje 
úroveň 155.971 čo je vyššie, ako finálne r iešenia n i ek to rých p redoš lých experimentov. 
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Obr. 6.7: Vylepšovanie e l i tného jedinca a sumy fitness celej popu lác i e v priebehu i terác i í s 
v y t v o r e n í m poč i a točne j popu lác i e za p o u ž i t i a heuristiky. 
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Algor i tmus v tomto p r í p a d e d o k á z a l nájsť nové najvyšš ie r iešenie už v 244 cykloch so 
s t a g n o v á n í m od 22. generác ie . Jeho fitness hodnota je na úrovn i 165.127 bodov. Pr iemer 
fitness e l i tných jedincov z 20 behov algori tmu je 160.893, čo je v p o r o v n a n í s m i n u l ý m i 
pokusmi veľký skok vpred. 

Keďže všetc i jedinci poč i a točne j generác ie m a j ú n ízku pena l izác iu za nedostatok rolí, 
v p r v ý c h p á r generác iách je o č a k á v a n ý pokles priemernej fitness hodnoty jedincov v po­
puláci i . To je s p ô s o b e n é t ý m , že pr i väčšine kr ížení rodičov z poč i a točne j popu lác i e bude 
p o r u š e n é heur i s t ické rozloženie t ý c h t o rolí medzi úlohy. P r i n c í p je p o d o b n ý ako pr i vy tvo ren í 
n e p r í p u s t n é h o r iešenia z n á z o r n e n é h o na o b r á z k u 4.2. 

Experiment 10 N a rozdiel od obvyklých h o d n ô t pravdepodobnosti m u t á c i e ( l / n pr i 
p o č t e n c h r o m o z ó m o v v populác i i , resp. 0.001 pr i n < 1000), bola podľa p r e d b e ž n ý c h 
výs ledkov n a s t a v e n á š t a n d a r d n á hodnota 0.1 v ý r a z n e vyššia . Naj lepš ie výs ledky však bol i 
ná jdené p r i pravdepodobnosti m u t á c i e až 50%, zvyšné hodnoty v tomto experimente bol i 
p o n e c h a n é tie, k t o r é dosiahli naj lepšie výs ledky (6.12). 

indiv. max g. elite mut selection crossover initial e V a 
30 1000 3 0.5 roulette 4-point heuristic 1 1 1 

Tabuľka 6.12: Parametre gene t ického algori tmu pre experiment č. 10. 

Rozdelenie agentov v top n á j d e n o m ch romozóme : 

• jobO <- A20 , A 2 5 , A 1 8 , A 3 , A26 

• job2 <- A 2 3 , A 7 , A 4 , A 1 2 

• job4 <- A 2 1 , A24 , A 1 6 , A 1 7 , A19 , A 6 , A 8 , A 9 , A10 , A27 , A28 
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Obr. 6.8: Vylepšovanie e l i tného jedinca a sumy fitness celej popu lác i e v priebehu i terác i í s 
p r a v d e p o d o b n o s ť o u m u t á c i e 50%. 
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Pomocou spomenutej vysokej pravdepodobnosti m u t á c i e bola n á j d e n á nová r e k o r d n á 
hodnota fitness jedinca 166.866. Veľmi bl ízku hodnotu k opt imu opäť p o n ú k l a p o č i a t o č n á 
heuristika, ktorej r iešenie bolo bez väčšieho stagnovania u p r a v o v a n é po 821. generác iu . 
Paradoxne je p r i e m e r n á hodnota fitness generáci í v ý r a z n e rozdielna od fitness hodnoty naj­
lepšieho jedinca v pr is lúchajúcej popu lác i i na rozdiel od predoš lých experimentov. Vysoká 
p r a v d e p o d o b n o s ť m u t á c i e t iež dosiahla n o v ú na jvyšš iu hodnotu priemernej fitness hodnoty 
naj lepších jedincov z 20 behov programu. T á m á teraz hodnotu 164.698. 

Experiment 11 V tomto experimente b u d ú t e s t o v a n é rôzne kombinác ie parametrov po­
pulác ie ako je veľkosť popu lác ie , poče t generác i í a elít . Zvyšné parametre gene t ického algo­
r i tmu sú n a s t a v e n é podľa naj lepš ích výs ledkov z predoš lých experimentov. 

mut selection crossover initial e V a 
0.5 roulette 4-point heuristic 1 1 1 

Tabuľka 6.13: Parametre gene t ického algori tmu pre experiment č. 11. 

Tabuľka 6.14 zobrazuje podľa poradia úda je : p o č e t ind iv ídu í v populác i i , m a x i m á l n y 
poče t generáci í , p o č e t e l i tných jedincov, na jkval i tne jš ieho jedinca n á j d e n é h o spomedzi 20 
behov, generác iu n á j d e n é h o top jedinca, p r i e m e r n ú fitness hodnotu naj lepš ích jedincov všet­
kých behov a p r i e m e r n ý čas behu programu. 

n indiv. max g. elite fittest fittest g. fittest avg. avg. time[ms] 
1 10 100 0 152.819 1 144.274 94 
2 10 100 2 159.288 29 153.328 84 
3 10 100 3 164.714 43 154.015 79 
4 10 100 4 162.134 87 153.448 75 
5 20 100 2 162.89 59 156.435 133 
6 20 100 6 163.249 77 158.15 116 
7 20 100 10 160.826 33 156.576 98 
8 20 300 6 165.013 167 161.225 212 
9 20 500 6 166.167 498 161.925 310 
10 20 1000 6 166.866 916 163.64 561 
11 30 500 10 164.982 423 162.319 422 
12 30 1000 10 166.333 940 163.749 749 
13 30 5000 10 166.866 3019 164.889 3316 
14 50 1000 16 166.116 928 164.001 1296 

Tabuľka 6.14: Výs ledky testov v iacerých parametrov genet ického algori tmu v experimente 
č. 11. 

V p r v ý c h 4 r iadkoch bolo t e s tované , ako vp lýva p o č e t e l i tných jedincov na výs ledky al­
goritmu. Z nich je m o ž n o odvodiť , že ideá lny p o č e t e l i tných jedincov sa pohybuje na hranici 
33% veľkosti popu lác ie , nakoľko p r i 3 e l i tách z 10 jedincov sú výs ledky na j lepš ieho jedinca 
a priemeru t ý c h t o jedincov naj lepšie . P r i 4 e l i tách sa výs ledky zač ína jú zhoršovať. Pozi t í ­
v u m veľkého p o č t u elít je nižší čas behu algoritmu, avšak rozdiel je takmer zanedbateľný . 
Teór ia p o č t u elít bola p o t v r d e n á aj v testoch s 20 jedincami v popu lác i i (5.-10. r iadok), 
kde bol i výs ledky naj lepšie p r i 6 e l i tách. Po tomto 2 - n á s o b n o m zvýšení jedincov popu lác ie 
nebolo m o ž n é nájsť lepšieho jedinca, avšak p r i e m e r n á fitness hodnota top c h r o m o z ó m o v sa 
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pohybuje na podstatne vyššej ú rovn i . T á t o v ý h o d a však p r i c h á d z a za cenu času , k t o r á je 
takmer o 47% vyššia . S 20 jedincami v popu lác i i a 1000 i te rác iách zača l algoritmus dávať 
k o n š t a n t n é v ý b o r n é výs ledky za cenu vyše po l sekundového v ý p o č t u . 

Po zvýšení veľkosti popu lác i e na 30-50 neboli výs ledky v ý p o č t u až tak rozdielne s ohľa­
dom na fitness. Cas v ý p o č t u je však vysoko závislý na p o č t e ind iv ídu í a generáci í . Preto je 
potreba otes tovať algoritmus v r e á l n o m scenár i a v y h o d n o t i ť výs ledky d o s i a h n u t é h o výkonu 
v p r o s t r e d í hry. 

Pre zauj ímavosť je zob razené rozdelenie agentov v na j l epšom dosiahnutom riešení z 
t ý c h t o testov: 

• jobO <- A20 , A 2 5 , A 1 8 , A 3 , A26 

• job2 <- A 2 3 , A 7 , A 4 , A 1 2 

• job4 <- A 2 1 , A24 , A 1 6 , A 1 7 , A19 , A 6 , A 8 , A 9 , A10 , A27 , A28 

• job5 <- A 2 2 , A 1 5 , A 2 , A I , A 5 , A l l , A 1 4 , A 1 3 

P o č e t p r e b y t o č n ý c h / p o t r e b n ý c h rolí, predmetov, p r i e m e r n ý c h čas p r í c h o d u k ich uzlom 
a pena l izác ie z toho plynuje sú zob razené v t abuľke 6.15. 

jobO job2 job4 job5 
iO 0 3/0.448 -20 -7 
i2 7/0.324 -1 45/0.350 21/0.377 
i l 22 14 0 34 
i4 26 14 39 0 
i3 1/0.482 -5 -6 0 
motorcycle 0 -0.42 0.049 0.37 
car 0.385 0 0.587 -0.972 
truck -0.174 0.304 -0.13 0 
drone 0.385 -0.231 0 -0.154 total pen. 

ip 8.378 7 6.977 9.804 32.159 
rp 6.7 3.5 6.9 3.75 20.85 
dp 0.806 0.448 0.35 0.377 1.981 
tota l pen. 15.884 10.948 14.227 13.931 54.99 
tota l fitness 166.866, i teration 916 

Tabuľka 6.15: Vlas tnos t i na j lepš ieho r iešenia 11. kola experimentov. 

6.2 Scenár 2 

D á t a z a k t u á l n e h o s cená ra bol i vygene rované serverom, k t o r é h o konfigurácia sa n a c h á d z a 
v s ú b o r e SampleConfig-Manyltems. json prevzatom z G i t H u b - u projektu M A S S i m ([3]). V 
tomto scenár i bude t e s tovaný menš í p o č e t agentov aj ú loh . Z á k l a d n ý c h predmetov je oveľa 
viac. Preto bude zau j ímavé sledovať, ako si s n i m i gene t ický algoritmus p o r a d í . Agen t i t iež 
m ô ž u niesť ľubovoľné m n o ž s t v o druhov predmetov na rozdiel od scená ra č. 1, kde bo l poče t 
o b m e d z e n ý na 1. 

Popis agentov, surov ín a ú loh obsahu jú t a b u ľ k y podľa poradia B . l , B .2 a B . 3 , k t o r ý c h 
formát je r o v n a k ý ako v p redoš lom scenár i . D á t a bol i z í skané po 15 s imulačných krokoch 
hry a nás l edne bol i u p r a v e n é . 
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Experiment 12 V tomto experimente bude v y k o n a n ý test v ý k o n u algori tmu. Keďže sa 
v scenár i č. 2 n a c h á d z a 2-krá t menš í p o č e t agentov a o jednu ú lohu menej, s k ú m a n é b u d ú 
dosahované časy s r o v n a k ý m i nastaveniami parametrov algori tmu ako v p r edoš lom experi­
mente (6.13). 

V p o r o v n a n í so s c e n á r o m č. 1 sú časové hodnoty pr ib l ižne rovnaké (6.16). P r i i s tých 
h o d n o t á c h parametrov je n a m e r a n ý čas v prospech d r u h é h o scenára , p r i iných zase je o 
p á r mil isekund lepší algoritmus pre p redoš lý scenár . O bada teľne j šom časovom rozdiele sa 
d á hovoriť p r i väčšej veľkosti popu lác ie a vyš šom p o č t e generáci í . N a p r í k l a d v r iadkoch 13 
a 14 sú a k t u á l n e väčšie o pr ib l ižne 700 a 500 mil isekund, čo je p a r a d o x n é vzhľadom na 
menš í p o č e t agentov a ú loh tohto scenára . Svoju ú lohu pr i v ý p o č t o c h zohráva spracovanie 
predmetov, k t o r ý c h je v tomto n a s t a v e n í podstatne viac. 

n indiv. max g. elite fittest fittest g. fittest avg. avg. time[ms] 
1 10 100 0 68.05 0 66.034 105 
2 10 100 2 68.05 16 67.491 93 
3 10 100 3 68.05 1 68.743 87 
4 10 100 4 68.05 1 68.342 81 
5 20 100 2 68.05 30 67.822 143 
6 20 100 6 68.05 15 67.9 130 
7 20 100 10 68.05 0 67.776 102 
8 20 300 6 68.05 12 68.003 242 
9 20 500 6 68.05 140 68.023 361 
10 20 1000 6 68.05 183 68.044 653 
11 30 500 10 68.05 43 68.037 490 
12 30 1000 10 68.05 8 68.417 935 
13 30 5000 10 68.05 9 68.05 4147 
14 50 1000 15 68.05 12 68.05 1777 

Tabuľka 6.16: Výs ledky testov v iacerých parametrov genet ického algori tmu v experimente 
č. 12. 

P o č e t m o ž n ý c h kombinác i í v tomto scenár i je 3 = 4, 782, 969. To z n a m e n á , že je m o ž n é 
v rozumnom čase dos tať o p t i m á l n y výs ledok p o u ž i t í m brute force algoritmu, k t o r ý ukáza l , 
že naj lepšie m o ž n é priradenie agentov m á hodnotu fitness 68.05. Co sa t ý k a výs ledkov 
fitness funkcie, a s p o ň jeden z dvadsiatich behov programu dokáza lo pre k a ž d é nastavenie z 
t a b u ľ k y 6.16 nájsť o p t i m á l n e r iešenie, k t o r é reprezentuje nas ledu júce rozdelenie: 

• j o b l <- A 2 5 , A 2 , A 2 0 , A16 

• job4 <- A24 , A28 , A 3 , A I , A 4 , A l l , A 1 2 

• job3 <- A 2 3 , A 2 1 , A 2 2 

Vlas tnos t i u v e d e n é h o rozdelenia, sú zob razené v t abuľke 6.17. Vše tkých predmetov je 
celkový nedostatok, s v ý n i m k o u i8 a i l l , k t o r é však m a j ú nepr iazn ivé rozdelenie medzi 
agentov (jeden agent ich m á príl iš mnoho, preto ich nie je m o ž n é d is t r ibuovať medzi viaceré 
ú lohy) . Č o sa t ý k a rolí je j a sné , že akýkoľvek presun agentov s inými rolami medzi ú l o h a m i 
by spôsobi l vyšš iu pena l i zác iu rp. Vzdialenosť k uz lom t e n t o k r á t zohráva vyšš iu ú roveň ako 
v p r e d o š l o m scenár i , keďže jeho dp pena l izác ia tvor í vyše polovicu hodnoty pena l izác ie rp. 
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jobO job4 job3 
iO 4/0.462 20/0.388 0 
i2 11/0.240 18/0.209 4/0.211 
i l 11 24 8 
i l2 4 11 4 
i l l -8 -1 7/0.422 
i lO 6/0.461 18/0.313 8/0.508 
i8 0 10/0.219 -30 
i7 5 0 5 
i9 3/0.298 -3 5/0.284 
i4 7/0.200 4/0.244 0 
i3 0 0 2/0.298 
i6 6/0.196 23/0.184 5/0.226 
i5 5/0.596 21/0.480 3/0.653 
motorcycle 0 -0.143 0.143 
car 0.378 0 -0.378 
truck -0.094 0.415 -0.321 
drone 0.185 -0.185 0 total pen. 

IP 16.259 46.571 12.654 75.484 
rp 6 5.5 2 13.5 
dp 2.452 2.038 2.601 7.091 
total pen. 24.711 54.109 17.255 96.075 

Tabuľka 6.17: Vlas tnos t i na j lepš ieho r iešenia 13. kola experimentov. 

Experiment 13 V poslednom experimente p o r o v n á m e výs ledky algoritmov s p r i n c í p o m 
turnaja a p r i n c í p o m rulety z hľadiska v ý p o č t o v é h o času . Do turnaja bude zapo jených vždy 
7 h ráčov , nakoľko algoritmus pre tento pomer účas tn íkov a veľkosti popu lác i e dosiahol 
naj lepšie výs ledky v p redoš lých pokusoch. 

O b r á z o k 6.9 zobrazuje rozdiely v časovej n á r o č n o s t i t ý c h t o dvoch p r inc ípov v ý b e r u . 
J a s n é rozdiely n a s t á v a j ú až pr i vyš šom p o č t e generác i í a väčšej velkosti popu lác i e . Turna­
jový v ý b e r m a l v p redoš lých experimentoch horš ie výs ledky z p o d h ľ a d u dosiahnutej prie­
mernej fitness hodnoty. Preto je potreba zvážiť či u š e t r e n é mil isekundy stoja za m a r g i n á l n e 
horšie d o s i a h n u t é r iešenie. 

6.3 Zhodnotenie 

V celkovo 13-tich experimentoch bo l G A t e s tovaný na 2 scenároch , k t o r é bol i r ep rezen tované 
d á t a m i zo s imu lačného prostredia hry. K a ž d ý z experimentov bo l v y k o n a n ý 20-krá t , p r i čom 
bol i s ledované p r i e m e r n é aj naj lepšie hodnoty. 

P r v ý zo scenárov obsahoval 3 druhy surovín , 28 agentov a 4 úlohy, k u k t o r ý m mal 
algoritmus na zák l ade d o s t u p n ý c h d á t t ý c h t o agentov pr i radiť s ohľadom na efektivitu ich 
r iešenia. Pre príl iš veľké m n o ž s t v o exis tu júc ich m o ž n o s t í r iešenia je ťažké povedať , ako blízko 
bol algoritmus k n á j d e n i u o p t i m á l n e h o r iešenia . Top jedinec z celého e x p e r i m e n t á l n e h o 
setu pre tento scenár dosiahol hodnotu fitness 166.866 bodov v 1 z 20 behov programu 
v experimente číslo 6.1 s parametrami z o b r a z e n ý m i v t abuľke 6.12. N a tomto výs ledku , 
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k t o r ý v ý r a z n e vyčnieval z o s t a t n ý c h mala veľký podiel heurist ika ap l ikovaná pr i tvorbe 
poč ia točne j popu lác ie , ako aj vysoká p r a v d e p o d o b n o s ť m u t á c i e . 

Co sa t ý k a času v ý p o č t u , ten najviac závisí na číselných parametroch gene t ického algo­
r i tmu ako veľkosť popu lác ie , p o č e t generác i í a e l i tných jedincov. Spolu s hodnotou t ý c h t o 
parametrov ale s t ú p a l a aj p r i e m e r n á kval i ta n á j d e n ý c h r iešení . V referenčných nastaveniach 
servera je priestor agenta na odoslanie akcie na server 4 sekundy, čo je hodnota vyšš ia tak­
mer o 700ms, ako p r i e m e r n á hodnota n a m e r a n á pr i 50 jedincoch v populác i i , 15 e l i tách a 
1000 generác iách . P r i t ý c h t o nastaveniach dáva l algoritmus k o n š t a n t n é sol ídne výsledky. 

D r u h ý scenár disponoval 11 t ypmi predmetov, 14 agentmi a 3 ú l o h a m i . Vďaka m e n š i e m u 
p o č t u exis tu júcich kombinác i í bolo m o ž n é brute force a lgori tmom zistiť, že naj lepšie r iešenie 
m á 68.05 fitness bodov. Tohto jedinca sa podari lo vytvor iť m i n i m á l n e v 1 z 20 behov 
programu pr i v še tkých kombinác i ách 3 parametrov G A v experimente 6.2. 
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Obr. 6.9: Porovnanie p r i e m e r n é h o času v ý p o č t u s p o u ž i t í m rôznych gen. parametrov medzi 
r u l e t o v ý m a t u r n a j o v ý m v ý b e r o m so 7 ú č a s t n í k m i v scenár i č. 2. 

Časovo algoritmus v tomto p r í p a d e zaos t áva za s c e n á r o m č. 1. Toto je o d ô v o d n e n é vy­
s o k ý m n á r a s t o m p o č t u predmetov, aj napriek 2-krá t m e n š i e m u p o č t u agentov. P r i menš ích 
h o d n o t á c h parametrov G A bol i rozdiely m a r g i n á l n e , s ich n á r a s t o m sa však rozdiel výpoč ­
tových časov zvyšoval . P r i 30 č lenoch 5000 generác i í s 15 el i tami čas prevyšova l s p o m e n u t é 
4 sekundy, v tomto p r í p a d e to však n e h r á veľkú rolu, nakoľko pr i iných parametroch algorit­
mus dáva akcep tova teľné výs ledky s oveľa n ižšou časovou ná ročnosťou . V p l y v typu selekcie 
na čas kalkulovania m á zanedba t e ľný efekt. 
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Kapitola 7 

Záver 

T á t o p r á c a sa z a o b e r á i m p l e m e n t á c i o u gene t ického algori tmu a jeho ap l ikác iou na p r o b l é m 
tvorby m u l t i a g e n t o v ý c h koalícií . Algor i tmus bo l ap l ikovaný na k o n k r é t n y p r o b l é m tvorby 
koalícií v hre M A P C 2018, v ktorej je z á k l a d o m ú s p e c h u s p o l u p r á c a agentov v r á m c i t í m u . 
I m p l e m e n t á c i a je rozde lená do dvoch čas t í - demo ap l ikác ia a s a m o t n ý G A . Demo apl ikác ia 
bola v y t v o r e n á na účely zbierania d á t z prostredia hry, k t o r é je s imulované na serveri M A S -
Sim. Súčasťou dema sú ďalej agenti, k to r í so serverom komun iku jú a u k l a d a j ú si informácie 
o sebe a svojom p ros t r ed í . Tieto informácie sú odos lané na vstup gene t ického algori tmu, 
k t o r ý sa na ich zák lade p o k ú š a nájsť o p t i m á l n e r iešenie p r o b l é m u priradenia agentov do 
koalícií. 

H l a v n ý m bodom p r á c e bo l n á v r h fitness funkcie hodnotiacej kval i tu ná jdených r iešení . 
Z a d a n é ú lohy v y ž a d u j ú pre ich splnenie predmety, k t o r é sú s chopné vyrobiť agenti s ur­
č i tými rolami. N a v ý r o b u t ý c h t o predmetov sú v y ž a d o v a n é suroviny ťažené v zdro jových 
uzloch. Preto bola hodnotiaca funkcia rozde lená na 3 čas t i : role agentov p r i r a d e n ý c h k u 
konkré tne j ú lohe , suroviny v l a s t n e n é t ý m i t o agentmi a ich vzdialenosť od uzlov. Nakoľko 
nie je j a sné , v akom pomere m a j ú vplývať tieto 3 čas t i na výs ledok fitness funkcie, bo l i k 
n i m p r i d a n é nas tav i t eľné parametre e, r\ a a, k t o r é m o ž n o korigovať vzhľadom na výs ledky 
d o s i a h n u t é v h r á c h po n a p r o g r a m o v a n í hernej logiky. N a tvorbu poč i a točne j popu lác i e bola 
v y t v o r e n á heuristika, k t o r á minimalizuje pena l i zác iu fitness funkcie za nedostatok u rč i tých 
rolí p r i r a d e n ý c h agentov. Zvyšné čas t i gene t ického algori tmu bol i n a v r h n u t é podľa známe j 
teór ie a sú t ak t i ež predmetom experimentov. 

V experimentoch sú t e s tované 2 scenáre s r ô z n y m i v l a s tnosťami a p o č t a m i agentov, 
ú loh a exis tu júcich predmetov. Cieľom p rvého s cená ra je o tes tovať vlastnosti algori tmu 
na veľkom p o č t e agentov a ú loh . O v e r e n á bola funkcionalita parametrov e a r/, keďže ich 
zníženie podpori lo preferenciu zohľadnen ia v l a s tnených predmetov oproti ro l ám. C o sa t ý k a 
selekcie, ru l e tový v ý b e r dosiahol v ý r a z n e lepšie výs ledky oprot i t u r n a j o v é m u s v i ace rými 
veľkosťami účas tn íkov turnaja. M e d z i rôznymi d ruhmi kr íženia nebolo m o ž n é vo výs ledkoch 
badať veľký rozdiel, ale naopak kľúčovou bola vyšš ia p r a v d e p o d o b n o s ť m u t á c i e . 

D r u h ý scenár bo l n a v r h n u t ý tak, aby bolo jeho o p t i m á l n e r iešenie m o ž n o nájsť v rela­
t í v n e k r á t k o m čase brute force algori tmom, nakoľko obsahuje 2-krá t menš í p o č e t agentov 
oproti p r e d o š l é m u scená ru a len 3 úlohy. G A v tomto p r í p a d e našie l top r iešenie v každej 
z t es tovac ích sád , k t o r é pozos táva l i z 20 behov. Cas p o t r e b n ý na v ý p o č e t bo l v tomto sce­
nár i o niečo vyšší kvôli vyšš i emu p o č t u exis tu júcich surovín , avšak s tá le v r á m c i tolerancie 
vzhľadom na zvolenú veľkosť popu lác ie , p o č e t generác i í a e l i tných jedincov. 

Co sa t ý k a p r ínosu p ráce , bola v nej u k á z a n á možnosť r iešenia rozsiahleho p r o b l é m u ako 
je formovanie koalícií v hre M A P C 2018. Komplexnosť v tomto p r í p a d e spoč íva la vo veľkom 
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p o č t e faktorov, k t o r é m ô ž u vplývať na kval i tu r iešenia, a kvôli k t o r ý m bola fitness funkcia 
rozde lená na viac segmentov. Priestor na ďalšiu p r á c u sa n a c h á d z a hlavne v oblasti hernej 
logiky, k t o r á by implementovala činnosť agentov p o t r e b n ú pre ú spech v k o m p e t i t í v n o m 
pros t r ed í . Je potreba, aby si agenti zv ládal i deliť č ias tkové procesy p o t r e b n é na splnenie 
úloh, stavali zariadenia na generovanie bodov do celkového skóre a využíval i celé spektrum 
prostriedkov, k t o r é hra p o n ú k a . 

V o veci vy lepšen ia gene t ického algori tmu by zau j ímavou t é m o u na spracovanie bolo po­
rovnanie a k t u á l n e h o a pa ra l e lného r iešenia, v k torom by agenti spolupracovali na vy tvo ren í 
požadovane j koaličnej š t r u k t ú r y . P r e d p o k l a d á sa, že po v ý k o n n o s tn e j s t r á n k e by pa ra le lné 
r iešenie nebolo ideá lne kvôli réžii spojenej s k o m u n i k á c i o u agentov, avšak pr i rozdelení 
popu lác ie na ostrovy by mohl i byť z m i e r n e n é úč inky konvergencie r iešenia k loká lnemu 
optimu. 
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Príloha A 

Dáta pre scenár experimentov č. 1 

n name role skill load m L o a d lat Ion carried 
1 A 2 1 car 8 7 150 48.85559 2.36993 i 0 = l 
2 A 2 0 car 8 126 150 48.85063 2.36718 i2=14 
3 A 2 3 truck 10 168 300 48.84728 2.36579 i3=24 
4 A 2 2 car 8 140 150 48.83727 2.37083 i0=20 
5 A 2 5 truck 10 45 300 48.86413 2.37057 i2=5 
6 A 2 4 truck 10 266 300 48.86734 2.36809 i3=38 
7 A 1 6 car 8 133 150 48.83261 2.37489 i0=19 
8 A 1 5 car 8 18 150 48.82664 2.38244 i2=2 
9 A 1 8 car 8 35 150 48.82842 2.37884 i3=5 

10 A 1 7 car 8 126 150 48.82827 2.37252 i0=18 
11 A 2 drone 1 9 25 48.83816 2.32175 i 2 = l 
12 A 3 drone 1 14 25 48.82682 2.33135 i3=2 
13 A 1 9 car 8 119 150 48.82827 2.37252 i0=17 
14 A l drone 1 9 25 48.83816 2.32175 i 2 = l 
15 A 6 motorcycle 6 42 70 48.82742 2.33517 i3=6 
16 A 7 motorcycle 6 49 70 48.84211 2.3676 i0=7 
17 A 4 drone 1 9 25 48.83816 2.32175 i 2 = l 
18 A 5 motorcycle 6 63 70 48.84211 2.3676 i3=9 
19 A 8 motorcycle 6 7 70 48.82664 2.38244 i 0 = l 
20 A 9 motorcycle 6 18 70 48.82664 2.38244 i2=2 
21 A 1 0 motorcycle 6 21 70 48.82586 2.34582 i3=3 
22 A 1 2 motorcycle 6 28 70 48.82715 2.36745 i0=4 
23 A l l motorcycle 6 45 70 48.82616 2.35668 i2=5 
24 A 1 4 car 8 140 150 48.82616 2.35668 i3=20 
25 A 1 3 car 8 91 150 48.83727 2.37083 i0=13 
26 A 2 7 truck 10 18 300 48.87409 2.35692 i2=2 
27 A 2 6 truck 10 91 300 48.85063 2.36718 i3=13 
28 A 2 8 truck 10 28 300 48.84211 2.3676 i0=4 

Tabuľka A . l : Iden t i f iká tory agentov spolu s ich parametrami d a n ý m i s c e n á r o m č. 1. 
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resource volume n lat Ion 
iO 7 1 48.84182 2.30902 
i2 9 1 48.87517 2.36395 

i3 7 
1 48.87721 2.337222 

i3 7 
2 48.89594 2.38247 

Tabuľka A . 2 : Informácie o predmetoch a uzloch zásob , z k t o r ý c h je ich m o ž n é ťažiť pre 
scenár č. 1. 

jobO job2 job4 job5 
reward 2061 1321 3412 2382 

needed items 

i2=26 i0=14 i0=40 i0=26 

needed items 
i l = 2 2 i l = 1 4 i2=49 i2=30 

needed items 
i4=26 14=14 i4=39 i l = 3 4 

needed items 

i3=21 i3=19 i3=41 13=29 

needed roles 
car=26 truck=15 car=50 car=33 

needed roles truck=21 motorcycle=16 truck=33 motorcycle=24 needed roles 
drone=9 drone=5 motorcycle=41 drone=12 

Tabu lka A . 3 : Úlohy, odmeny za ich splnenie, p o t r e b n é predmety a role pre scenár č. 1. 
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Príloha B 

Dáta pre scenár experimentov č. 2 

n name role skill load mload lat Ion carried 
1 A 2 3 truck 10 148 300 48.8695 2.35431 i l 0 = 2 i8=23 
2 A 2 5 truck 10 112 300 48.87776 2.35115 i5=4 i l l = 1 6 
3 A 2 4 truck 10 230 300 48.87374 2.3631 i l l = 1 8 i9=14 
4 A 2 8 truck 10 124 300 48.87374 2.3631 i3=12 i4=8 
5 A 2 drone 1 5 25 48.82567 2.35516 i 6 = l -
6 A 3 drone 1 5 25 48.82372 2.3006 i l 0 = l -
7 A l drone 1 6 25 48.85226 2.37364 i 8 = l -
8 A 4 drone 1 0 25 48.82567 2.35516 - -
9 A 2 1 car 8 12 150 48.87383 2.35837 i 6 = l i 0 = l 
10 A 2 0 car 8 74 150 48.86574 2.36933 i0=2 i l 0 = 1 2 
11 A 2 2 car 8 82 150 48.84581 2.3673 i 8 = l l i5=2 
12 A 1 6 car 8 38 150 48.86574 2.36933 i 9 = l i3=4 
13 A l l motorc. 6 43 70 48.84211 2.3676 i l 0 = 5 i8=3 
14 A 1 2 motorc. 6 34 70 48.84211 2.3676 i0=2 i l 0 = 4 

Tabuľka B . l : Iden t i f iká tory agentov spolu s ich parametrami d a n ý m i s c e n á r o m č. 2. 
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resource volume n lat Ion 

i6 5 
1 48.86724 2.37933 

i6 5 
2 48.83989 2.37488 

iO 7 1 48.83496 2.39215 

i lO 5 
1 48.83634 2.39324 

i lO 5 
2 48.82318 2.30232 

i8 6 1 48.87498 2.3669 
i5 8 1 48.82545 2.31892 
i l l 5 1 48.86243 2.39391 

i9 10 
1 48.83268 2.32016 

i9 10 
2 48.85724 2.33848 

i3 7 1 48.86671 2.38171 
i4 5 1 48.87256 2.37387 
i2 9 1 48.84882 2.36206 

Tabuľka B .2 : In formácie o predmetoch a uzloch zásob , z k t o r ý c h je ich m o ž n é ťažiť pre 
scenár č. 2. 

j o b l job4 job3 
reward 1621 3646 1271 

car=22 truck=32 car=15 
needed roles t ruck=12 drone=38 t ruck=9 

drone=16 motorcycle=26 motorcycle=2 
i7=5 i l = 2 4 i8=4 
i4=7 i6=23 i7=5 
i l 0 = 1 8 i5=21 i l 0 = 1 0 
i6=7 i0=22 i6=6 
i 2 = l l i l 2 = l l i2=4 

needed items 
i l = l l i2=18 i l = 8 

needed items 
i9=4 i 9 = l l i9=5 
i3=4 i3=12 i3=2 
i l l = 8 i8=14 i l l = 7 
i l 2 = 4 i l l = 1 7 i l 2 = 4 
i5=9 i4=12 i5=5 
i0=6 i l 0 = 2 8 i 0 = l 

Tabu lka B . 3 : Úlohy, odmeny za ich splnenie, p o t r e b n é predmety a role pre scenár č. 2. 
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Príloha C 

Obsah C D 

• dp.pdf - text diplomovej p ráce 

• tex/ - zdrojové k ó d y pre text D P 

• src/ - p r o g r a m o v á časť D P 

• src/demoproject - zdrojové, konf iguračné a s p u s t i t e l n é s ú b o r y demo apl ikácie 

• src/gaproject - zdrojové s ú b o r y a kn ižn ica gene t ického algori tmu 

• lib/ - knižnice p o t r e b n é pre preklad a spustenie demo apl ikácie 

• README.txt - s ú b o r s n á v o d o m na preklad a spustenie 
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