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Anotace

Tato bakaldrskd prace se zabyvd integraci genetickych algoritmi do multiagent-
nich systémi s cilem prozkoumat jejich potencidl v simulaci a optimalizaci slo-
Zitych problémai. Prace kombinuje teoreticky pristup s praktickou implementaci,
kde jsou genetické algoritmy aplikovany na modelovini a evoluci autonomnich
agenti v dynamickém prostredi. Skrze analyzu a experimenty bylo prokdzdno,
ze spojeni téchto dvou technologii umoznuje resent probléma, jako je optimalizace
chovdni agenti a adaptace na promenlivé podminky prostredi. Prdace tak prispiva
k lepsimu porozumeéni dynamice genetickych algoritmi a multiagentnich systéma
a jejich aplikaci na resent redlngch problémai.

Synopsis

This bachelor’s thesis focuses on integrating genetic algorithms into multi-agent
systems to explore their potential in simulating and optimizing complex problems.
The work combines a theoretical approach with practical implementation, where
genetic algorithms are applied to model and evolve autonomous agents in a dy-
namic environment. Through analysis and experiments, it was demonstrated that
the integration of these two technologies enables the solving of issues such as
optimizing agent behaviors and adapting to changing environmental conditions.
Thus, the thesis contributes to a better understanding of the dynamics of genetic
algorithms and multi-agent systems and their application to solving real-world
problems.

Klicova slova: Genetické algoritmy, multiagentni systémy, optimalizace, evoluce
agentil

Keywords: Genetic algorithms, multi-agent systems, optimization, agent evo-
lution
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1 Uvod

V soucasné dobé, kdy se technologie dynamicky vyviji a pozadavky na reSeni
slozitych problému neustale rostou, celime vyzvam, kde tradi¢ni algoritmické
pristupy casto selhavaji v efektivité nebo proveditelnosti. Optimalizac¢ni metody
nabizeji nastroje pro hledani prijatelnych, a casto i prekvapivé efektivnich reseni
i pro komplexni problémy.

Jednou z téchto metod jsou genetické algoritmy, které v sobé zahrnuji evo-
luéni principy ptirody, jako jsou selekce, mutace a kiizeni, a maji schopnost efek-
tivné prozkoumavat obrovské prostory moznych reseni a reagovat na dynamicky
se ménici podminky.

Multiagentni systémy predstavuji ramec pro modelovani slozitych interakeci
mezi autonomnimi agenty, ktefi soutézi nebo koordinuji své akce za tcelem do-
sazeni spolecnych nebo individualnich cilii. Tento pristup umoznuje simulovat
ruzné socialni, ekonomické a technologické systémy.

Tato bakalarska prace se zaméruje na spojeni genetickych algoritmt a multi-
agentnich systémii. Hlavnim cilem je prozkoumat, jak lze tyto dva pristupy spojit
pro Teseni slozitych optimaliza¢nich problémii, a predevsim jak mohou genetické
algoritmy zvysit schopnosti a efektivitu agentti v multiagentnim prostredi.

Prace je strukturovana do nékolika ¢asti. Po tivodu, néasleduje teoreticka cast,
jez se podrobné vénuje principtim, historii, vyvoji obou technologii, a ukazkam
projektt kde byly vyuzity. Prakticka c¢ast prace je zamérena na design, imple-
mentaci a evaluaci specifického multiagentniho systému, demonstrujici praktické
aplikace a moznosti genetickych algoritmt v rdmci tohoto systému. Zavérem jsou
shrnuty hlavni vysledky a diskutovana mozna budouci rozsiteni této préce.

2 Genetické algoritmy

2.1 Historie a vyvoj genetickych algoritmii

Genetické algoritmy (GA) byly poprvé formalizovany a rozvinuty v 60. letech
20. stoleti Johnem Hollandem a jeho studenty na University of Michigan. Hollan-
dova kniha Adaptation in Natural and Artificial Systems z roku 1975 polozila te-
oretické zaklady pro GA a predstavila koncept optimalizacniho algoritmu, ktery
by vyuzival principy biologické evoluce.

Na prelomu 80. a 90. let 20. stoleti byla metoda genetickych algoritmu pouzita
jako vychozi bod Johnem Kuzou pro vyvoj genetického programovani [1]. Tato
metoda rozsifuje moznosti GA tim, ze misto evoluce objektu dochazi k evoluci
celého programu za 1icelem najit optimalni feseni.

V poslednich letech doslo k vyvoji hybridnich systému, které kombinuji GA
s jinymi optimaliza¢nimi metodami pro zvyseni vykonu a efektivity. GA se uka-
zaly byt u¢inné v komplexnich tlohach, jako je navrh distribuovanych systémi,
optimalizace energetickych siti a vyvoj pokrocilych robotickych systémii.



2.2 Zakladni principy a pojmy genetickych algoritmi

Princip GA [2] je vytvéaret na sebe navazujici feSeni, kde kazda dalsi generace
je blize k nejlepsimu reseni. Myslenka GA je prevzata z biologie, kde pomoci se-
lekce jsou ti nejsilnéjsi jedinci vybrani k reprodukcei, aby se jejich geny prenasely
do dalsich generaci. Mezi zakladni pojmy patii:

|1]ef1]1]1]0]1]0]| 1 rode

|1]1]2]e1]0]e]1] 2rodc

‘1‘9 1‘9‘1 9‘1‘9‘ 1. potomek

‘ kfizeni

‘1‘1 1‘1‘1 9‘9‘1‘ 2.potomek

[1]e]1]e]z]e]1]0] 1 potomek

‘ mutace

‘9‘1 1‘9‘1‘9‘1‘9‘ 1. zmutovany potomek

Obrazek 1: K¥izeni a mutace (Autor: Milo§ Kiivan)

Chromozom je zakladni prvek GA a jednd se o abstraktni reprezentaci moz-
ného reseni. Podobné jako v prirodni biologii, kde DNA v chromozomu popisuje
vsechny vlastnosti a funkce organismu, chromozomy v GA symbolizuje soubor
informaci, které definuji, jak je reseni problému strukturovano.

Generace je soubor chromozomi, které jsou aktualné zpracovavany. Prvni
generace je vygenerovana nahodné, a pak kazda néasleduji se snazi priblizit k nej-
lepsimu Teseni.

Fitness funkce pritazuje kazdému chromozomu ohodnoceni, které reprezen-
tuje jak dobré feseni dany chromozom reprezentuje. GA se tedy snazi maximali-
zovat (nebo minimalizovat) hodnotu fitness funkce, tak aby nasel nejlepsi reseni
problému.

Selekce je proces, pri kterém jsou z generace vybirani nejlepsi jedinci pro re-
produkci. Existuji rizné metody selekce, jako je napriklad ruletova selekce, tur-
najova selekce nebo selekce na zakladé hodnosti, které zajistuji, ze jedinci s vyssi
fitness maji vétsi sanci na reprodukci.

KriZeni je proces, pri kterém jsou kombinovany geny dvou rodicti za tcelem
vytvoreni jednoho nebo vice potomkii. Tento proces umoznuje vznik novych je-
dinc, kteti dédi charakteristiky od obou rodi¢ti, coz muze vést k nalezeni lepsich
feSeni problému.



Mutace je nahodnd zména v genech jedince, ktera zajistuje genetickou di-
verzitu v populaci. Mutace miize predstavovat ndhodnou zménu hodnoty genu,
coz pomahd algoritmu prozkoumat nové oblasti prostoru feseni a zabranit pred-
casné konvergenci na suboptimalni reseni.

2.3 Pruabéh genetického algoritmu

Klicem k tspéchu GA je efektivni simulace evolu¢nich principt, které umoznuji
algoritmu prubézné vylepsovat kandidatska reseni az do dosazeni optiméalniho
nebo dostatecné vhodného teseni daného problému. Tento postup se sklada z na-
sledujicich kroku:

1. Inicializace generace. Prvnim krokem je vytvoreni pocateéni generace
potencialnich feseni. Prvotni generace by méla obsahovat riiznoroda reseni a po-
kryvat celou oblast ve které se snazime najit nejlepsi feseni. Pokud by oblast
nebyla dostatec¢né sirokd, existuje vyssi Sance, ze GA uvizne v lokalnim maximu
(minimu) a poskytne ndm pouze suboptimalni feSeni. Velikost generace je ob-
vykle pevné stanovena a je dulezitym parametrem, ktery ovliviiuje vykonnost
a efektivnost algoritmu, vétsi generace vsak mohou také klast vysoké naklady
na simulaci.

2. Hodnoceni generace. Po vytvoreni generace dojde k ohodnoceni kazdého
chromozomu pomoci fitness funkce, aby jsme zjistili které z nich jsou uzitecné,
a které neposkytuji dobré reseni. Tato faze je velmi zavisla na charakteru fitness
funkce, ale vétsinou byva vypocetné nejnarocnéjsi.

3. Selekce a krizeni. Pro tvorbu nové generace vybereme nejdiive pomoci
selekce nejuspésnéjsi chromozomy k reprodukci. Mezi témito chromozomy je pak
provedeno k¥izeni, pomoci kterého ziskdAme chromozomy s potencialné dobrymi
vlastnostmi.

4. Mutace. Pred dokonc¢enim nové generace muze s jistou malou pravdépodob-
nosti dojit k mutaci, ktera nahodné zméni jeden nebo vice genti v chromozomu.
Timto zplisobem je dosazeno genetické diverzity generace a zabrani se predcasné
konvergenci k suboptimalnim fesenim. Pravdépodobnost mutace je ale obvykle
nastavena nizko, aby se neporusila jiz existujici adaptace.

5. Nahrazeni. Po vytvoreni nové generace dochazi k nahrazeni ¢asti nebo
celé stavajici generace novymi chromozomy. Strategie nahrazeni se lisi - nékteré
algoritmy uchovavaji nejlepsi chromozomy pres generace (elitismus), zatimco jiné
kompletné nahrazuji starou populaci nové vytvorenymi chromozomy.



6. Iterace. Proces se opakuje od 2. bodu hodnoceni generace, dokud neni spl-
néno jedno z ukoncovacich kritérii, jako je dosazeni maximalniho poc¢tu generaci,
stagnace fitness hodnoty populace, nebo nalezeni feseni, které splnuje predem
stanovena kritéria kvality.

2.4 Vyuziti genetickych algoritmi

Optimalizace Genetické algoritmy jsou Siroce vyuzivany pro feseni optimali-
zacnich tloh v riznych oblastech, véetné inzenyrstvi, logistiky, financ¢nictvi a dal-
sich. Tyto algoritmy exceluji v hledani nejlepsich moznych feseni v ramci danych
omezeni, zejména v situacich, kde je prostor feseni prilis velky nebo prilis slozity
pro tradi¢ni optimaliza¢ni metody.

Umeéla inteligence a strojové uceni V oblasti umélé inteligence (Al) a stro-
jového uceni mohou GA zlepsovat a optimalizovat parametry ucicich algoritm,
struktury a navrhy neuronovych siti, coz vede k vykonnéjsim modelim. GA
mohou pomoci identifikovat nejefektivnéjsi konfigurace algoritmi a usnadnuji
automatizovany navrh inovativnich architektur neuronovych siti.

NEAT [3] je inovativni algoritmus pro evoluéni vyvoj neuronovych siti, ktery
postupneé zvysuje slozitost siti béhem evoluce. Tento pristup se ukazal jako velmi
ucinny v nékolika tlohach strojového uceni a Al, véetné videoher a Fizeni auto-
nomnich robotu.

Evoluéni design V architektufe, primyslovém a produktovém designu mohou
genetické algoritmy identifikovat optimalni navrhy, které splnuji predem defino-
vana kritéria vykonu a estetiky, a zaroven respektuji omezeni materidlu a na-
kladu. GA poskytuji nastroj pro experimentovani s velkym mnozstvim variant
navrhu a umoznuji navrhaiam objevovat inovativni feseni.

NASA [4] vyuzila GA pro navrh antény pro mise Space Technology 5 (ST5).
GA optimalizoval tvar a rozmisténi antén na satelitech (obrazek 2), coz vedlo
k vytvoreni vysoce efektivniho a nekonvencniho designu. Tento pripad dokazuje
schopnost GA objevovat inovativni feseni, kterd jsou lidskym navrhaium skryta.

Hudba a uméni Genetické algoritmy nachéazeji uplatnéni i v oblasti hudby
a umeéni, kde mohou pomahat vytvaret nové hudebni skladby, vizualni uméni
nebo dokonce inovativni designy prostrednictvim experimentovani s rtznymi
kombinacemi zvuku, barev a tvarti. Umoznuji umélcim a designérim objevo-
vat nové estetické formy a experimentalni koncepty

Projekt "DarwinTunes'[5] vyuzival GA k evoluci hudebnich skladeb z jedno-
duchych zvukovych blokt, kde uzivatelé hlasovanim o svych preferencich ridili
evoluc¢ni proces, coz vedlo k vytvoreni novych a originalnich skladeb.

Hry V hernim primyslu a simulacich genetické algoritmy umoznuji vyvoj slo-
zitych hernich strategii a simulaci evolu¢nich procest v digitalnich ekosystémech.
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Obrézek 2: Design ST5 antény

GA mohou byt pouzity k automatickému generovani trovni, k vytvareni adapta-
bilnich a inteligentnich nepratelskych Al, nebo pro modelovani evoluc¢nich dyna-
zazitkam.

I kdyz prfimo nevyuziva genetické algoritmy v ¢isté formeé, projekt AlphaGo
od Google DeepMind [6] ukazuje, jak principy evolu¢nich algoritmu a strojového
uceni mohou spolupracovat k dosazeni vyznamnych prialomi, jako je porazka
svétovych sampiont ve hie Go, coz bylo povazovano za jednu z nejvétsich vyzev
v AL

3 Multiagentni systémy

3.1 Historie a vyvoj multiagentnich systémi

Prvni napady a teoretické koncepty multiagentnich systému (MAS) [7] vznikly
v ramci Sirstho pole distribuované umeélé inteligence (DAI). Pocatkem 70. let
se predstavili myslenky, které mély velky vliv na formovani zakladia MAS, véetné
konceptu agenti jako autonomnich pocitacovych programi schopnych vzajemné
komunikace a vzajemného ptisobeni.

V 80. letech doslo k dalsimu rozvoji a specifikaci konceptit MAS, zejména mo-
delovani socidlnich interakci a rozhodovacich procesti v systémech obsahujicich
mnoho agentli. Védci jako Michael Wooldridge a Nicholas Jennings zacali formu-
lovat definice a vlastnosti, které by umoznily efektivni spolupraci a koordinaci
mezi agenty, ¢imz polozili zaklady pro dnesni komplexni multiagentni systémy.
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Nejvétsi rist zaznamenali MAS v 90. letech, kdy doslo k uznani, ze MAS
mohou efektivné Tesit slozité a distribuované problémy, které jsou obtizné zpra-
covatelné pro monolitické systémy. Od té doby védci a vyvojari zacali aplikovat
MAS v ruznych oblastech, od robotiky pres telekomunikace az po distribuované
planovani a simulace.

3.2 Zakladni principy a pojmy multiagentnich systémi

Princip MAS [8] spociva v koordinaci autonomnich agentti za i¢elem feseni tikold,
které jsou prilis komplexni nebo rozsahlé pro jednotlivé agenty c¢i tradiéni vypo-
cetni metody. Jednotlivi agenti jsou postradatelni a nekonaji zadnou velkou roli,
ale skrze jejich interakce vznikaji zajimavé emergentni vlastnosti celkového sys-

tému, pomoci kterych lze fesit mnohé jinak obtizné problémy. Zakladni vlastnosti
MAS:

Autonomie: Kazdy agent je schopen nezavislého rozhodovani na zakladé svého
vniméani a vnitiniho stavu.

Lokalni vnimani: Agenti maji omezené informace o celém systému a musi
jednat na zakladé lokalné dostupnych dat.

Decentralizace: Neexistuje zadny centralni fidici mechanismus, rozhodovani
je distribuovano mezi agenty.

Interakce: Agenti komunikuji a spolupracuji s ostatnimi agenty prostiednic-
tvim vzdjemné vymény informaci.

M\ el
SN
=

A
Prostiedi —’
/

Obrazek 3: Princip multiagentnich systému (Autor: Martin Noska)
Zékladni pojmy:

Agent: Autonomni entita s vlastnimi cili a schopnostmi. Agenti mohou byt
jednoduché programy s omezenou inteligenci nebo slozité systémy s pokrocilou
schopnosti rozhodovéani a adaptace. Agenti v MAS mohou byt homogenni (stejné
typy s podobnymi schopnostmi) nebo heterogenni (rtizné typy s riznymi schop-
nostmi).

Prostredi: Je to prostor, kde agenti interaguji s ostatnimi agenty a se systé-
mem. Muze byt fyzické nebo virtualni.
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Interakce: Zakladnim stavebnim kamenem MAS. Agenti pomoci nich komu-
nikuji, vyjednavaji, kooperuji nebo soutézi s ostatnimi agenty k dosazeni svych
cilt.

Kooperace: Proces, pri kterém dva nebo vice agentii pracuje spolecné na do-
sazeni spolec¢ného cile. Kooperativni chovani je klicové pro feseni slozitych tkol
a dosahovani synergickych vysledka.

Kompetice: V nékterych systémech agenti soutézi o omezené zdroje nebo
pro dosazeni protichudnych cilt. Kompetice mize vést k inovaci a optimalizaci
strategii.

3.3 Prabéh multiagentnich systémii

MAS se zaméruje na simulaci agentt a jejich reakce na dynamické prostredi.
Tento postup se sklada z néasledujicich krokiu

1. Design a implementace agentd. Vytvoreni agentii zahrnuje definovani
jejich cili, schopnosti a pravidel pro interakci s prostfedim a ostatnimi agenty.
Agenti musi byt schopni efektivné komunikovat a interagovat, coz zahrnuje vy-
meénu informaci, vyjednavani a spole¢né rozhodovani. Systém musi zajistit me-
chanismy pro koordinaci akeci a kooperaci mezi agenty, aby bylo mozné dosahnout
spolecnych cili a optimalizovat celkovy vykon systému. Agenti v MAS by méli
byt schopni se adaptovat na zmény v prostfedi a ucit se z interakci, coz zvysuje
jejich efektivitu a schopnost fesit nové problémy.

2. Percepce okoli. Agenti vyuzivaji senzory pro vnimani svého okoli, coz
jim umoznuje shromazdovat informace o aktualnim stavu systému a prostiedi,
ve kterém operuji. Toto vnimani je zakladem pro veskeré nasledné rozhodovani
a interakce s ostatnimi agenty:.

3. Rozhodovani. Na zakladé ziskanych informaci a vlastnich cilti agenti sa-
mostatné rozhoduji o svych dalsich akcich. Tento proces zahrnuje vyhodnoco-
vani moznych alternativ a vybér optimalniho postupu k dosazeni cili s ohledem
na soucasnou situaci.

4. Koordinace a spoluprace. Agenti komunikuji a sdileji informace s ostat-
nimi agenty, aby koordinovali své akce a spolupracovali na dosazeni spolecnych
nebo komplementarnich cilti. Efektivni koordinace a kooperace mezi agenty jsou
zasadni pro Teseni slozitych tikoli, které presahuji moznosti jednotlivych agent.

5. Realizace. Po rozhodnuti nasleduje realizace, béhem které agenti provadéji
konkrétni akce v prostredi. Tyto akce mohou ovlivnit stav systému, prostiedi
nebo jiné agenty a jsou zasadni pro dosazeni cili agenta.
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6. Iterace. Cely proces od percepce az po realizaci se iterativné opakuje, coz
umoznuje agentim dynamicky reagovat na zmény v prostiedi. Tato schopnost
adaptace je klicova pro udrzeni relevance a efektivity agentii v proménlivych
nebo nepredvidatelnych situacich.

3.4 Vyuziti multiagentnich systémii

Robotika. V robotice se MAS vyuzivaji pro koordinaci skupin robotu pri fe-
seni tkold, jako je prizkum terénu, zdchranné mise, nebo automatizovand vy-
roba, kde kazdy robot funguje jako samostatny agent spolupracujici na dosazeni
spolecného cile.

RoboCup [9] je mezinarodni iniciativa, kterd poskytuje platformu pro vyzkum
a vyvoj v oblasti robotiky a umélé inteligence, se zamérenim na fotbalové roboty.
Tento projekt predstavuje vyznamnou vyzvu v oblasti kooperace a koordinace
mezi robotickymi agenty, kde tymy robottt musi demonstrovat strategické plano-
vani, tymovou praci a adaptabilitu v dynamickém a nepredvidatelném prostredi.

Obrézek 4: Robocup 2014

Vypocetni véda. MAS hraji klicovou roli ve vypocetni védé, zejména pii Te-
seni slozitych optimalizacnich tloh, v simulacich a ve strojovém uceni. Napriklad
v oblasti rozvrhovani pomahaji efektivné alokovat zdroje, zatimco v zpracovani
obrazu umoznuji paralelni zpracovani informaci pro rychlejsi a presnéjsi analyzy.

OpenAl Five [10] je projekt spolecnosti OpenAl, ktery vyvinul tym péti ume-
Iych inteligenci (Al agentii) schopnych spoleéné hrat komplexni strategickou hru
Dota 2 proti lidskym oponentim. Tento projekt demonstruje schopnosti MAS
v oblasti strategického mysleni a tymové spoluprace.

Ekonomika a obchod. Multiagentni systémy umoznuji simulaci ekonomic-
kych a obchodnich modelt, kde agenti reprezentuji jednotlivé ucastniky trhu
(naptiklad spotiebitele, firmy) a interaguji na zékladé stanovenych pravidel. Tyto

14



simulace pomahaji pochopit slozité ekonomické jevy a testovat dopady riznych
regulaci nebo trznich strategii.

Agent-based Computational Economics [11] je pole vyzkumu, kde se MAS
vyuzivaji k simulaci a analyze ekonomickych a socidlnich systémi, umoznujici
zkoumani trznich mechanismi, obchodnich strategii a makroekonomickych poli-
tik.

Rizeni energetickych siti. V energetice umoziiuji MAS efektivni fizeni distri-
buce a spotieby energie. Agenti mohou reprezentovat vyrobni zafizeni, spotiebi-
tele, nebo distribucni uzly a koordinovat své akce tak, aby se dosahlo optimalizace
celého systému z hlediska efektivity a spolehlivosti.

GridLAB-D [12] je platforma pro simulaci distribuce elektrické energie, ktera
integruje modely spotfebitel, distribuc¢nich siti a vyrobnich zdroju s vyuzitim
MAS pro optimalizaci a analyzu energetickych systémui.

4 Integrace Genetickych algoritmti do multia-
gentnich systémiu

Integrace GA do MAS predstavuje pristup k navrhu a optimalizaci slozitych sys-
tému. Tato kombinace technologii vyuziva silné stranky obou pristupt pro vytvo-
feni i¢inéjsich systému, které budou schopny se adaptovat na nec¢ekané podminky
ve slozitych prostiedich.

4.1 Spojeni Genetickych algoritm® a multiagentnich sys-
tému

V prvni fazi integrace GA do MAS jsou genetické algoritmy pouzivany pro evo-

luéni vyvoj strategii jednotlivych agentii. V tomto kontextu chromozomy v GA

budou integrovany jako soucast parametru agentt, které urcuji chovani agentt.

Tyto mohou zahrnovat strategie pro interakci s prosttedim, komunikacni proto-

koly pro interakci s ostatnimi agenty, nebo rozhodovaci logiku pro plnéni ukold.

GA umoznuji agentim dynamicky se prizpusobovat a ucit z interakeci s pro-
stfedim a ostatnimi agenty. Pribéhem selekce, kiizeni a mutace neustale vyviji
nové generace agenti, které jsou lépe prizptisobeny aktualnim podminkam. Tato
adaptace je zvlasté uzitecna v proménlivych nebo neptedvidatelnych prostiedich,
kde se mohou pozadavky na chovani agentt rychle ménit.

Integraci GA do MAS lze také optimalizovat strategie skupiny agentu tak, aby
efektivné spolupracovali na dosazeni spolecného cile. GA mohou identifikovat nej-
ucinnéjsi strategie pro alokaci zdroji, koordinaci akci mezi agenty, nebo pro na-
vigaci v komplexnim prosttedi. To umoznuje MAS dosahnout vyssiho stupné
efektivity a efektivnosti pri feseni ukolt.
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4.2 Vyzvy integrace

Komplexita Designu. Integrace GA do MAS vyzaduje peclivy navrh a ladéni
obou systému, aby spolu efektivné fungovaly. Vytvareni modell, které spravné
reprezentuji genetické operace v kontextu autonomnich agentti, mtze byt slozité,
zejména pokud ma systém splinovat specifické pozadavky nebo omezeni.

Vypocetni Narocénost. Genetické algoritmy mohou byt vypocetné narocné,
zejména kdyz pracuji s velkymi generacemi nebo v prostredich s vysokou trovni
detaila. Integrace GA do MAS zvysSuje tuto narocnost, protoze vyzaduje neu-
stalou aktualizaci a vyhodnocovani strategii agentii. Toto miize vést k potiebé
vykonnéjsich hardwarovych zdroji nebo efektivnéjsich algoritmii.

Dynamika Prostiedi. MAS obvykle operuji v dynamickych prostredich, kde
se podminky neustale méni. GA musi byt schopné rychle reagovat na tyto zmény
a adaptovat strategie agentti v realném case. Tato rychla adaptace muze byt
vyzvou, zvlasté v prostredich, kde se méni klicové parametry nebo cile.

Koordinace a Kooperace. V multiagentnich systémech je koordinace a koo-
perace mezi agenty zasadni. GA musi byt schopné nejen optimalizovat individu-
alni strategie agenti, ale také zajistit, Ze tyto strategie podporuji koordinovanou
a kooperativni praci. Vyvazeni soutézivych a kooperativnich aspekti v rameci
MAS miuze byt vyzvou.

5 Srovnani s ostatnimi metodami

5.1 Alternativy ke genetickym algoritmim

Simulované zihani (Simulated Annealing). Simulované zihani [13] je op-
timalizacni metoda, kterd se taktéz jako GA Tadi mezi evoluéni algoritmy. Tato
metoda byla inspirovana procesem zihani v metalurgii, kde materiél je postupné
ochlazovan k dosazeni nizstho energetického stavu a tim stabilnéjsi struktury.
Podobné jako GA se simulované zihani snazi nalézt globalni optimum v prostoru
feSeni. Simulované zihani pracuje pouze s jednim resenim v daném case, postupné
snizuje "teplotu'systému a pravdépodobnost prijeti horsich feseni. Tato metoda
muze byt efektivnéjsi v pripadech, kdy je vhodné nastaven zchladzovaci plan,
a umoznuje efektivni prizkum prostoru reseni s moznosti uniknout z lokalnich
optim.

Tabu vyhledavani (Tabu Search). Tabu vyhledavani [14] je metoda lokal-
niho vyhledavani, kterd se zaméfuje na systematické prozkoumévani prostoru
feSeni tim, Ze si udrzuje historii neddvnych taht (tabu list) a zabrani tak je-
jich opakovani. Na rozdil od GA, tabu vyhledavani se zaméruje na zlepSovani
jednoho TeSeni v case a pouziva mechanismy paméti k zamezeni cykleni. Tato
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metoda muze byt tc¢innéjsi v nékterych optimalizacnich tlohéach, kde je dtlezité
prozkoumat lokalni okoli stavajicich feseni a kde je vhodné strategicky se vyhnout
opétovnému prozkoumavani neddvno navstivenych reseni.

Optimalizace hejnem c¢astic (Particle Swarm Optimization - PSO).
Optimalizace hejnem c¢astic [15] je optimalizacni algoritmus inspirovany soci-
alnim chovanim ptaku nebo ryb. Stejné jako GA se snazi nalézt optimalni feseni
v prostoru moznosti, ale misto pouziti evolu¢nich operaci se ¢astice (feseni) v roji
pohybuji ve sméru optimalnich feseni na zakladé vlastnich zkusenosti a zkuse-
nosti svych sousedti. PSO je obzvlasté aéinny pro spojité optimaliza¢ni problémy
a jeho hlavni vyhodou je jednoduchost implementace a schopnost rychle konver-
govat k optimdlnimu fesSeni, i kdyz mtize byt nachylny k uviznuti v lokalnich
optimech.

Optimalizace mraven¢i kolonii (Ant Colony Optimization - ACO).
Optimalizace mravenci kolonii [16] je optimaliza¢ni technika inspirovana cho-
vanim mravencu pii hledani potravy a jejich schopnosti nalézt nejkratsi cestu
k zdroji potravy. ACO pouziva skupinu agentt (mravencu), ktefi prozkoumévaji
prostor feseni a komunikuji mezi sebou pomoci umélych feromonti. Na rozdil
od GA, kde populace prochazi evoluénimi zménami, v. ACO agenti iterativné
zlepsuji TeSeni na zdkladé zpétné vazby od ostatnich agentiu. ACO je zvlasté
Uc¢innad pro problémy trasovani a planovani, kde je mozné efektivné vyuzit jeji
schopnost najit optimalni cesty v grafech.

5.2 Alternativy k multiagentnim systémim

Umélé neuronové sité (Artificial Neural Networks - ANN). Umélé neu-
ronové sité [17] jsou vypocetni modely inspirované biologickymi neuronovymi si-
témi, které se pouzivaji pro uceni, rozpoznavani vzori a predikci. Stejné jako
multiagentni systémy (MAS), ANN mohou zpracovavat komplexni informace
a adaptovat se na zakladé zkuSenosti. Na rozdil od MAS, které jsou zalozeny
na interakci mezi autonomnimi agenty, ANN modeluji problémy pomoci vrstve-
nych siti neuront a uceni se zalozeného na posileni spojeni mezi témito neurony.
ANN jsou obzvlasté silné v ulohach, kde je potfeba extrahovat vzory z velkych
datovych sad, zatimco MAS exceluji v modelovani komplexnich systému s inter-
akcemi mezi agenty.

Distribuované vypocty (Distributed Computing). Distribuované vypo-
¢ty [18] jsou metodou zpracovani informaci, kde tkoly jsou rozdéleny mezi vice
vypocetnich uzlu spojenych v siti. Podobné jako MAS, distribuované vypocty
umoznuji feseni slozitych problémi paralelizaci a kooperaci mezi uzly. Na rozdil
od MAS, které se zaméruji na autonomii a rozhodovaci schopnosti jednotlivych
agentl, distribuované vypocty se soustredi na efektivni rozdéleni a zpracovani
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tloh bez nutnosti modelovat chovani nebo interakce na trovni agenti. Distribu-
ované vypocty jsou idealni pro vypocetné narocné tulohy, zatimco MAS nabizeji
lepsi nastroje pro modelovani a simulaci dynamickych systémt s mnoha intera-
gujicimi komponentami.

Inteligence hejna (Swarm Intelligence). Inteligence hejna [19] je subdis-
ciplina umélé inteligence, ktera se zabyva kolektivnim chovanim decentralizova-
nych, sebeorganizovanych systémii, prirodnich nebo umélych. Tato metoda je po-
dobnd MAS v tom, Ze oba pristupy vyuzivaji interakce mezi jednotlivci (nebo
agenty) k dosazeni globalniho chovani nebo feseni problémi. Na rozdil od MAS,
které mohou zahrnovat siroké spektrum interakci a slozitych rozhodovacich pro-
cest mezi agenty, hromadné chovani se typicky zaméruje na jednodussi pravidla
interakce vedouci k emergentnim chovanim. Tento pristup je obzvlasté ucinny
v optimalizac¢nich tlohach a problémech, které vyzaduji koordinované chovani,
jako je vyhledavani cest nebo distribuované rizeni.

6 Definice projektu

Genetické algoritmy (GA) jsou znamé svou schopnosti dosahovat efektivnich vy-
sledkt1, které casto prekvapi svou originalitou. V evoluénim kontextu jsou zase
mikroskopické organismy, zejména bakterie, plisobivé diky své rychlé adaptaci
na zmeény v prostiedi. Tuto schopnost 1ze pripsat jejich rychlé reprodukci, ktera
umoznuje bakteriim podstupovat evoluéni zmény béhem dnii, nebo ¢asto dokonce
hodin.

V ramci tohoto projektu proto vyuzivame bakterie jako modelové agenty
v simulaci, kterd pomoci multiagentnich systémi (MAS) umozni zkoumat nejen
procesy adaptace a evoluce, ale i dynamiku kooperace a konkurence v neustéle
se ménicim prostiedi.

Hlavnim cilem projektu je vytvofit simulaci, v niz budou agenti, reprezen-
tovani bakteriemi, vzajemné interagovat v dynamickém prostiedi. Diky vyuziti
genetickych algoritmi budou tito agenti schopni upravovat své genetické vlast-
nosti tak, aby se efektivné prizpiisobili novym podminkam prostiedi. Vzajemné
interakce a adaptace agentti poskytnou vhled do dynamiky chovani a evolu¢nich
strategii, coz prispéje k pochopeni principti evoluce a adaptability v umélych
systémech.

7 Navrh a implementace projektu

7.1 Vybér programovaciho prostredi

Pro realizaci projektu bylo zvoleno prostredi GameMaker Studio 2, coz je vyvo-
jové prostredi od spolecnosti Yoyo games urcené predevsim pro tvorbu videoher.
Volba tohoto prostiedi byla motivovana predchozimi zkuSenostmi s nim a jeho
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vhodnosti pro simulaci GA a MAS. GameMaker Studio 2 poskytuje intuitivni
a flexibilni nastroje pro rychlou a efektivni vyvoj simulaci, coz je klicové pro ex-
perimenty s genetickymi algoritmy a chovanim multiagentnich systém.

7.2 Architektura Systému

Navrh systému. Vytvoreny systém je zalozen na simulaci prostiedi bez pre-
kazek, ve kterém interaguji agenti reprezentovani bakteriemi. Tyto bakterie jsou
rozliSeny ¢tyfmi barvami, pricemz kazda barva symbolizuje odlisnou skupinu
s riznymi strategiemi pro soutézeni o zdroje. Jednoduchost prostfedi umoznuje
soustTedit se na interakce mezi agenty a dynamiku populace.

Navrh Agentt. Agenti tvori jaddro multiagentniho systému, v tomto projektu
jsou vsichni navrzeni jako homogenni a reprezentovani formou bakterii. Tento
design implikuje, Ze jejich schopnost vnimat okolni prostredi je omezena pouze
na fyzicky kontakt. Kazdy agent je také vybaven genetickym kédem (chromozo-
mem), ktery definuje jeho chovani v simulovaném prosttedi, strategii pro vyhle-
davani zdroju, soupereni s agenty jinych barev a reprodukci.

Navrh fitness funkce. Pri vyvoji systému vyuzivajictho GA pro evoluci a adap-
taci agenti, klicovym prvkem je vhodné definovana fitness funkce. Fitness funkce

pro hodnoceni agenti v tomto projektu je definovana na zékladé schopnosti

agentt ziskavat energii, ktera bude dostupna za nalezeni potravy nebo eliminace

konkurent. Dalsim parametrem fitness funkce je pak cas, ktery agent ztstane

nazivu a pocet potomku které vytvori. Vysoce hodnoceni agenti jsou pak selek-

tovani pro dalsi generaci, coz zajistuje udrzeni a rozvoj adaptivnich vlastnosti

populace.

Selekce a Reprodukce. Pro generovani novych generaci agenti je aplikovan
selekéni proces, ve kterém jsou zachovani nejlepsi jedinci, aby se zabranilo ztraté
jiz ovérenych genetickych vlastnosti. Déle je aplikovan proces kiizeni mezi vybra-
nymi agenty, kde dojde k vytvoreni novych agentt z kombinace jejich geni, tato
strategie podporuje genetickou diverzitu a umoznuje vznik novych adaptivnich
strategii.Posledni ¢ast nové generace je tvorena agenty s ndhodnymi geny pro
pruzkum alternativnich reseni.

7.3 Implementace prostredi

Design prostredi. Pro tcely simulace byla vytvorena virtualni mistnost o roz-
mérech 1000x1000 pixeli. Tento prostor je bez prekazek, poskytujici agenttim
a dalsim objektiim moznost volného pohybu a vzajemné interakce.
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Rozhrani objektové logiky. Za tcelem zajisténi konzistentni funkénosti a efek-
tivity simulace byla implementovana trida objectLogic, ktera slouzi jako rozhrani
pro vSechny objekty v mistnosti simulace. Toto rozhrani umoznuje centralizo-
vané tizeni klicovych aspektii, jako je deaktivace objektii béhem pauzy simulace,
nebo udrzeni agentii a jinych objektd v ramci definovanych hranic mistnosti.
Této funkcénosti je docileného pomoci smycky mistnosti, kterd transportuje ob-
jekty opoustéjici jeden okraj mistnosti na opacny okraj, coz simuluje nekonecny
prostor a umoznuje neprerusovanou aktivitu agenti.

Generovani Jidla. Jako klicovy zdroj energie pro agenty, byl zaveden systém
distribuce jidla, ktery generuje jidlo od stfedu mistnosti s klesajici hustotou.
Tento mechanismus podporuje konkurenci mezi agenty a poskytuje strategickou
lokaci v ramci mistnosti. Regenerace jidla je zavisla na mnozstvi chybéjiciho
jidla, coz zajistuje dynamickou rovnovahu mezi dostupnosti zdroji a spotiebou
agentil.

Vizualni Prvky. Pro prezentaci projektu doslo také k pridani nékolika vi-
zualnich prvkd do mistnosti jako jsou stiny, animace, nebo stoupajici bubliny.
Tyto prvky prinaseji do simulace vice realismu a zajimavosti, ale pro zefektiv-
néni simulace a soustiredéni se na analyzu lze tyto grafické prvky podle potieby
deaktivovat.

7.4 Zakladni struktura agenta

Ve vyvoji tohoto multiagentniho systému jsou vsichni agenti navrzeni jako ho-
mogenni entity. To znamend, ze kazdy z nich sdili stejnou zédkladni architekturu
a soubor schopnosti. Proto jsem se rozhodl implementovat univerzalni rozhrani
agentDefault, které definuje zakladni atributy a funkce nutné pro vsechny agenty.
Mezi hlavni atributy zahrnuté v rozhrani agentDefault patii:

o FEnergie: Zakladni zdroj agenta, ktery umoznuje pohyb.
e Barva: Identifikace tymu agenta

« Zivoty: Vitalni stav agenta.

o Skore: Vysledek fitness funkce.

o Stav chovani: Aktivita kterou agent déla.

o Smér pohybu: Smér pohybu v mistnosti.

o Krokové pocitadlo waitFor: Pocitadlo pro prepinani stavi agenta.
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Obrézek 5: Mistnost bez agentii s jidlem a vizualnimi prvky

Kromé téchto atributi rozhrani agentDefault obsahuje definici genetického
kédu agenta, ktery je tvoren geny rychlosti, agresivity, obratnosti, strachu a cit-
livosti. Tyto genetické geny jsou pro kazdého agenta unikatni a jsou urc¢eny v mo-
menté jeho inicializace. Tyto geny maji zasadni vliv na jeho chovani v simulo-
vaném prostiedi. Dale rozhrani agentDefault poskytuje nékolik funkcionalnich
aspektii:

o Cyklicka ztrata energie: Simuluje metabolismus agenta, vedouci k postup-
nému snizovani jeho energie v zavislosti na jeho rychlosti a agresivité.

o Reprodukce: Umoznuje agentovi vytvorit potomka po dosazeni urcité ener-
getické trovneé.

o Spdnek: Stav, do kterého agent upadne pii nedostatku energie.
o Smrt: Stav, ktery nastane pokud agent vycerpa vsechny své zivoty.
o Vykreslovani: Vizualizace agenta.

o Interakce: Reakce na setkani s ostatnimi agenty a prechod do nalezitého
stavu.
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7.5 Stavy agenta

V ramci tohoto projektu jsou chovani a akce agentii definovany prostrednic-
tvim riznych stavi. Kazdy stav je reprezentovan objektem, ktery implementuje
univerzalni rozhrani agentDefault a rozsifuje jeho zakladni funkce specifickym
chovanim pro dany stav.

agentdefault

detekce jidla,

agentRandomWalk

agentHunt /nedostatek energie.
agentSleep

—

nalezeni jidla:
nalezeni potravy’

L stejna barva L
vypréeni ¢asu / kolize s agentem vypréeni ¢asu

Z&dna rovnice

kolize s agentem ztrata viech Zivot

agentRetreat

kolize s agentem kolize s agentem

ztrata véech Zivotl agentDead

rovnice pro Uték

agentFlee

rovnice pro Gtok

agentAttack

Obrézek 6: Diagram prechodi mezi stavy agentti

agentRandomWalk. Zikladnim stavem kazdého agenta je nahodny pohyb
v mistnosti. Dynamika tohoto pohybu je urcena geny rychlosti a obratnosti,
ktery ovliviiuje frekvenci zmény sméru pohybu agenta (viz kéd 1).

direction += (random(7) - 3) % (agility =* 3);

Zdrojovy kod 1: Zména pohybu

agentHunt. Tento stav se aktivuje, kdyz agent ve stavu ndhodného pohybu
detekuje potravu, coz je fizené na zakladé genu citlivosti (viz kéd 2). Tento stav
ridi pohyb agenta smérem do stredu mistnosti, kde je vyssi koncentrace potravy.
Stav konc¢i bud vyprsenim casu urceného genem citlivosti, nalezenim potravy,
nebo kolizi s jinym agentem.

agentRetreat. Stav tstupu se aktivuje po kolizi s jakymkoli agentem a symbo-
lizuje okamzik paniky a iniku. Agent zde hodnoti informace, které ziskal od dru-
hého agenta a rozhoduje o dalsim postupu. Doba trvani tohoto stavu je nepiimo
umérna genu rychlosti agenta.
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if (geneticSensitivity > (irandom(100)+1)) {
waitFor = geneticSensitivity * irandom(30);
direction = point_direction(x, y, room_width/2, room_height/2);
instance_change (agentHunt, false)

}
Zdrojovy kod 2: Kéd pro prechod do stavu agentHunt

agentAttack. Pokud dojde ke kolizi s agentem jiné barvy a je splnéna rovnice
zalozend na agresivité (viz kéd 3), agent prechazi do tto¢ného stavu, kde dochézi
ke zvyseni jeho rychlosti a spotieby energie v zavislosti na agresivite.

if (((15 » geneticAggression) =* (energy / maxEnergy)) > irandom(50)) {
speed = (geneticSpeed / 10) * (1 + geneticAggression / 5);
energyConsumption x= (1 + (geneticAggression / 5));

direction = point_direction(x, y, collidedObject.x,
collidedObject.y);
instance_change (agentAttack, false);

Zdrojovy kéd 3: Kéd pro prechod do stavu agentAttack

agentFlee. V pripadé kolize s nepratelskym agentem a splnéni podminek zalo-
zenych na strachu (viz kod 4) agent aktivuje stav ttéku, kde se pokousi o prudkou
zménu sméru za tcelem tniku z nebezpecné situace. Stav pokracuje az do vypr-
seni doby urc¢ené genem strachu nebo do okamziku dalsi kolize.

if (((15 % geneticFear) / ((energy / maxEnergy) = entityHealth)) >
irandom(50)) {
waitFor = 10 * geneticFear;

agility = geneticAgility % geneticFear / 5;
direction += (agility * 12) % randomSign{();
instance_change (agentFlee, false);

Zdrojovy kod 4: Kod pro prechod do stavu agentFlee

agentSleep. Kdyz agentovi dojde energie, prechazi do stavu spanku. V tomto
stavu zustava nehybny a nereaguje na okolni podnéty, presto stale muze absor-
bovat potravu. Postupné ztraci zivoty (viz kod 5), coz muze vést k jeho konecéné
smrti, pokud nenarazi véas na jidlo.
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if (waitFor < 1) {
entityHealth-—;
waitFor = 90;

Zdrojovy kod 5: Cyklycka ztrata ¢ivotti ve stavu spanku

agentDead. Finalni stav, ve kterém je agent vyTazen ze simulace. V tomto
stavu je agent neaktivni a z hlediska simulace neviditelny, ale jeho data ztistavaji
az do konce cyklu, aby mohli byt vyhodnoceny.

7.6 Implementace genetiky

V simulovaném prostredi projektu dochazi k reprodukci agent dvéma zptisoby:
spontanné béhem simulace, kdyz agenti akumuluji dostatek energie, nebo syste-
maticky na zacatku kazdého cyklu, pri vytvareni nové generace. Tyto procesy
zajistujl neustalou evoluci a adaptaci agentti na podminky prostredi.

Mechanismus reprodukce:

o K reprodukci dojde kdyz agent akumuluje dostatek energie, nebo po stretu
dvou agentt stejné barvy, pokud dohromady disponuji 1,5 nasobek po-
trebné energie pro reprodukci.

o Potomci dédi geneticky material od svého rodice, pricemz u dvojic rodi¢ta
se bere prumeér jejich genti. Nasleduje mirna modifikace genti o ¢islo do malé
konstanty, coz napomaha udrzeni genetické diverzity a podporuje vznik
novych adaptivnich charakteristik.

Struktura nové generace

vvvvv

vvvvvv

vyhodné genetické vlastnosti.

o Mirnd mutace: Dalsi 1/5 agentu je generovano z mirné mutovanych gent,
které reprezentuji variace na prumérné geny od tspésnych agentl, coz pod-
poruje konvergenci k optimu.

o Rekombinace geni: 2/5 generace vznika rekombinaci, tedy ndhodnym vybeé-

vvvvvv

diverzitu a potencial pro adaptaci.

o Ndhodnd genetika: Zbyla 1/5 agenti predstavuje jedince s kompletné na-
hodné generovanymi geny, coz zabranuje genetické homogenizaci a podpo-
ruje objevovani zcela novych vlastnosti.
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7.7 Implementace uzivatelského rozhrani
Projekt poskytuje dvé zakladni varianty simulace, kazda s odliSnym zamérenim

a moznostmi:

Rezim Simulace (Simulation Mode). Nabizi klasickou strukturu genetic-
kych algoritmui s definovanymi cykly, v ramci kterych dochézi k tvorbé novych
generaci na zakladé selekce a krizeni. Tento rezim je idealni pro pozorovani evo-
luce a adaptace bakterii napti¢ cykly.

Sandbox Rezim (Sandbox Mode). Predstavuje neomezeny experimentalni
prostor, kde evoluce volné probihéd bez procesu selekce, k¥izeni a cykli. Uzivatelé
se mohou zamérit na sledovani prirozeného vyvoje a vzajemnych interakci mezi
bakteriemi.

Nastaveni Simulace. Pred zahajenim simulace umoznuje uzivatelské rozhrani
prizpusobit klicové aspekty simulovaného prostiedi a poc¢atecnich podminek:

o Genetické nastaveni: Umoznuje specifikaci genetické konfigurace pro jed-
notlivé barvy, véetné nastaveni rozsahu genti.

o Vyber barev: Uzivatelé si mohou vybrat, které barvy se ztucastni simulace.

o Podminky prostredi: Nastaveni jako je teplota a hustota potravy v pro-
stredi.

e Pocdtecni generace: Definuje, kolik bakterii kazdé barvy bude pritomno
na zacatku simulace.

Pro Rezim Simulace je navic mozné:
o Nastaveni délku cyklu: Urcuje, jak dlouho bude trvat kazdy cyklus.

o Preskoceni cykli: Umoznuje rychlou simulaci cyklid, coz urychluje evoluéni
proces.

o Uzamceni barvy: Funkce pro zastaveni vyvoje u specifikované barvy, usnad-
nuje provadéni srovnavacich studii.

Vizualizace a Analyza. Béhem simulace jsou uzivatelim k dispozici nastroje
pro vizualizaci a analyzovani evolu¢nich trendu:

o Grafy v Redlném Case: Ukazuji pramérné hodnoty genti a pocet jedinciti
pro kazdou barvu.

o Historicky Prehled: Poskytuje graficky prehled poc¢tu jedincii pro jednotlivé
barvy v napric¢ cykly, coz umoznuje hlubsi pochopeni dynamiky generaci.
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Obrazek 7: Nastaveni simulace

8 Experimenty a pozorovani

U vsech experiment se ocekava oscilace okolo optimalnich hodnot kvili nahod-
nému generovani jidla, mutaci a ivodnimu umisténi agenti.

Experiment 1: Evoluce bez konkurence

Cilem tohoto experimentu je analyzovat jak se bude jedna barva bakterii vyvijet
v prostredi, pokud nebude mit konkurenci.

o Pocatecni podminky: Jedna barva bakterii, poc¢atecni hodnota genii 5,
rozpéti genu £5. Teplota -0°C, hustota jidla 100%, velikost generace 15,
délka cyklu 60 sekund.

« Hypotéza: Ocekava se, ze absence konkurence a kratka délka cyklu upted-
nostni rychlejsi bakterie a agresivita se stane nepfiznivym genem z divodu
zvysSovani spotieby energie.

Vysledky. Po 100 cyklech rychlost bakterii kolisala okolo hodnoty 7, zatimco
agresivita klesla pod 1, coz odpovida ocekavanim. Nizka teplota prostiedi ne-
gativné ovlivnila bakterie s vyssi rychlosti, které neprezily cely cyklus. Pocet
bakterii se udrzoval mezi 120 a 180.
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Obrazek 8: Graf s poc¢tem agenttl kazdé barvy

V moédu Sandbox nékdy bakterie vyhynuly, v jinych se pocet ustalil na 20
az 30 jedincich, a v nékterych pripadech pocet rychle rostl az k 5000+. Klicem
k tspéchu byla skupina pomalejsich bakterii sbirajici jidlo ve stfedu mistnosti
a nékolik rychlejsich jedinct ziskavajicich jidlo z periferie. Bez konkurence se pri-
mérnd rychlost snizila pod 1 a agresivita dosahla hodnoty kolem 0.1.

Experiment 2: Adaptace na extrémni prostredi

Cilem tohoto experimentu je pozorovat, jak se bakterie adaptuji na extrémni
teplotni podminky:.

o Pocatecni podminky: Jedna barva bakterii, poc¢atecni hodnota genii 5,
rozpéti genu %5, teplota -30°C, hustota jidla 100%, velikost generace 15,
délka cyklu 60 sekund.

« Hypotéza: Bakterie by mély nejprve vykazovat problémy, avsak c¢asem
se adaptovat na nizkou teplotu.

Vysledky. Po 100 cyklech rychlost bakterii kolisala okolo 4, agresivita klesla
pod 1. Pocet bakterii se v prvnich 30 cyklech pohyboval od 0 do 60, ptricemz
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nékolikrat doslo k vyhynuti celé populace. V nasledujicich 70 cyklech nedoslo
k zddnému vyhynuti, s poc¢tem bakterii oscilujicim mezi 10 a 70.

V médu Sandbox jsem postupné snizoval teplotu a cekal nez se populace
ustali. Podarilo se mi udrzet populaci okolo 100 jedincu pri teploté -20°C, ale
populace bakterii zacala pomalu vymirat pri snizeni teploty na -30°C. Tato tep-
lota je ocividné prilis nizka pro dlouhodobou populaci.

Experiment 3: U&inek uzamknuti barvy na evoluci

Cilem tohoto experimentu je prozkoumat, jak uzamceni evoluce pro urcitou
barvu ovliviiuje celkovou dynamiku a diverzitu v ekosystému.

o Pocatecni podminky: Dvé barvy bakterii s pocatecnimi geny 5 a jedna
barva uzamcena. Teplota 0°C, hustota jidla 100%, velikost generace 15,
délka cyklu 60 sekund.

« Hypotéza: Z pocatku by méli byt oba druhy vyrovnané, ale postupné
by méla barva s volnou evoluci ziskat vyhodu.

Vysledky. Po 100 cyklech barva s uzamknutou evoluci prevazovala v 8 cyklech,
zatimco ve zbyvajicich 92 cyklech dominovala barva s volnou evoluci.

Experiment 4: Studie vzniku agresivniho chovani

Cilem tohoto experimentu je analyzovat podminky vedouci ke vzniku agresivniho
chovani mezi bakteriemi.

o Pocatecni podminky: Vybrany dvé barvy bakterii s poc¢dtecnimi geny
nastavenymi na 1 a 5 a variabilitou gentt 5, pri¢emz barva s niz$imi geny
je geneticky uzamdcena. Teplota simulace 100°C, hustota jidla 20%, velikost
generace 100, délka cyklu 60 sekund.

« Hypotéza: Nedostatek jidla by mél vést k vypéstovani agresivniho chovani
u bakterii s vyssimi statistikami, které se budou zivit bakteriemi druhé
barvy.

Vysledky. Po 100 cyklech barva s moznosti evoluce si vyvinula agresivni cho-
vani vici druhé barvé. Gen agresivity dosahoval hodnoty kolem 5. Kazdy cyklus
se vyznacoval rychlym nartstem agresivnich bakterii, které se zacaly zivit bak-
teriemi druhé barvy. Avsak kvili nedostatku jidla a omezenému poctu bakterii,
populace agresivnich bakterii zacala po 15 sekundéach hladovét a do konce cyklu
vymrela.
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Zaveér

V této bakalarské praci jsem se zabyval integraci genetickych algoritmu do multi-
agentnich systémi s cilem prozkoumat jejich potencial v simulaci a optimalizaci
slozitych problémii. Prace kombinovala teoreticky pristup s praktickou imple-
mentaci, kde byly genetické algoritmy aplikovany na modelovani a evoluci au-
tonomnich agentt v dynamickém prostiedi. Analyza a experimenty prokazaly,
ze spojeni téchto dvou technologii umoznuje efektivnéjsi feseni problémi, jako
je optimalizace chovani agentti a adaptace na proménlivé podminky prostredi.

Na zakladé teoretického prizkumu téchto dvou technologii a praktického ex-
perimentovani s vytvorenym simulovanym prostfedim bylo dosazeno nékolika kli-
c¢ovych poznatki, které pomahaji k hlubsimu porozuméni dynamiky evolucnich
procesii a interakci mezi autonomnimi agenty.

Hlavnim piinosem této prace je demonstrace, jak muze spojeni genetickych
algoritmu s multiagentnimi systémy posilit adaptabilitu agentii a zaroven pod-
porit jejich vzajemnou spolupraci, coz vede k inovativnim a efektivnim resenim.
Préce také prispéla k lepsimu porozuméni dynamice genetickych algoritmu a mul-
tiagentnich systému a jejich aplikaci na feseni realnych problémi.
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Conclusions

In this bachelor thesis, I focused on the integration of genetic algorithms into
multi-agent systems to explore their potential in the simulation and optimization
of complex problems. The work combined a theoretical approach with practi-
cal implementation, where genetic algorithms were applied to the modeling and
evolution of autonomous agents in a dynamic environment. Analysis and ex-
periments demonstrated that the integration of these two technologies enables
more efficient problem-solving, such as optimizing agent behavior and adapting
to changing environmental conditions.

Based on the theoretical exploration of these two technologies and practical
experimentation with the created simulated environment, several key insights
were achieved that contribute to a deeper understanding of the dynamics of evo-
lutionary processes and interactions between autonomous agents.

The main contribution of this work is to demonstrate how the integration
of genetic algorithms with multi-agent systems can enhance the adaptability of
agents while also fostering their mutual cooperation, leading to innovative and
efficient solutions. The work also contributed to a better understanding of the
dynamics of genetic algorithms and multi-agent systems and their application in
solving real-world problems.
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A Obsah elektronickych dat

src/
Adresar se zdrojovym kdédem (s pfiponou napt. .yyp) pro simulaci Bac-
teria’s Genome, urceny k pouziti v prostredi GameMaker Studio 2. Kod
obsahuje vsechny potfebné skripty, objekty a nastaveni pro sestaveni a
spusténi simulace. Soubor je nezbytny pro dalsi vyvoj a tpravy simulace.

text/
Adresar s textem prace ve formatu PDF, vytvoreny s pouzitim zavazného
stylu KI PYF UP v Olomouci pro zavérecné prace, véetné vsech (textovych)
priloh, a vSechny soubory potfebné pro bezproblémové vytvoreni PDF do-
kumentu textu, tj. zdrojovy text textu a priloh, vlozené obrazky, apod.

README. txt
Textovy soubor (s pfiponou napft. .txt) s informacemi o provozu aplikace
a funkénim postupu k zprovoznéni software. Obsahuje kroky pro instalaci,
konfiguraci a spusténi aplikace, jakoz i popis jednotlivych funkei a modult
softwaru.

Bacteria’s Genome/
Adresar se spustitelnym souborem (s pfiponou napr. .exe) pro simulaci
Bacteria’s Genome. Tento soubor umoznuje uzivatelim snadno spustit si-
mulaci na platformé Windows bez nutnosti dalsi instalace nebo konfigu-
race. Obsahuje vsechny kompilované zdroje a zavislosti potiebné pro béh
simulace.
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