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ANOTACIJA

Bakalaura darbs ,,Genétisko algoritmu izmanto$ana daudzagentu sistémas” tika
izstradats ar mérki izpétit, kadus ieguvums dod genétisko algoritmu pielietoSana daudzagentu
sistému darbiba. ST darba izstrades laika autors iepazinas un izpétija, kas ir daudzagentu
sisttmas un kadas ir metodologijas to realizacijai, kada ir genétisko algoritmu darbiba un
kadas varetu biit datora resursu planosanas iespéjas.

Darba rezultata valoda Python tika izstradata daudzagentu sistéma, kas simulé dazadu
uzdevumu veiksanu, kas noslogo datora resursus. Sisteéma sastav no agentiem, Kuri izpilda
uzdevumus noslogojot dazadus datora resursus. Tika izstradata ari daudzagentu sist€émas
versija, kas izmanto gengtisko algoritmu pieeju agentu atfistiSanai. So abu sistemu

salidzinajumi grafiku veida un secinajumi aprakstiti darba.



ABSTRACT

This Bachelor thesis ,,The use of genetic algorithms in multi-agent systems” was
developed to explore what benefits gives the use of genetic algorithms in multi-agent systems.
During the work out of the thesis the author explored and examined what are a multi-agent
systems and what are the methodologies for their implementation, what is the operation of the
genetic algorithms and what and what capabilities might be there for computer resource
planning.

Work has resulted multi-agent system developed in the programming language Python
that simulates a variety of tasks, which load the computer resources. The version of system
was developed using genetic algorithm approach in order to modify the agents. The
comparison of these two systems as graphs and conclusions is described in the work.
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APZIMEJUMU SARAKSTS

GA - genctiskais algoritms, pie evolucionaras skaitloSanas metodém pieskaitams
optimiz&Sanas algoritms.

DAS - daudzagentu sistéma, kas sastav no vairakiem savstarpgji saistitiem Viedajiem
agentiem.

Python — universala, augsta limena programmé&Sanas valoda, kuras dizaina filozofija uzsver

koda lasamibu.



IEVADS

Ir daudzas problémas ko nav iesp&jams risinat izmantojot monolitu vai viena agenta
sistému, kas uzdevumus veic secigi. Daudz un dazadu paralélu problému risinasanai, ka viens
no iesp&jamajiem variantiem ir daudzagentu sistému izmantoSana, tomg&r $o sistému ieguvumi
vai zaud&jumi vél joprojam ir diezgan maz izpétita sféra un izstradatas daudzagentu sist€émas
ir diezgan eksperimentalas.

Daudzagentu sistéma sastav no daudziem agentiem, kas Kkatrs veic noteiktus
uzdevumus, ka un vai veikt Sos uzdevumus, nosaka dazadi agentu parametri, kas parasti ir
ieprieks izvéletas konstantes. Sadas sistémas, parasti, papildus darbu veik3anai jauni agenti
tiek raditi kopgjot citus agentus ar iepriek§ definétam parametru veértibam, kas visdrizak ir
empiriski noteiktas, tacu nenozimé, ka tas ir vislabakas.

ST darba izstrades laika tiek pétits tas, vai evolucionaras attistibas idejas var izmantot,
lai laika gaita mainitu agentu parametru vértibas.

Darba autors vélas pétit to, vai ar genétisko algoritmu izmanto$anu var uzlabot agentu
veiktsp&ju, un uzlabot $is katra agenta parametru konstantes, tadéjadi programmatiiras
darbibas laika tiktu uzlabota pati daudzagentu sist€ma un tas atrdarbibu, to vai tas vispar ir
iesp&jams un kadi ieguvumi vai zaud€jumi rodas no $adas pieejas.

Autora izvirzita hipotéze ir tada, ka daudzagentu sistému atrdarbibu var uzlabot
izmantojot genétiskos algoritmus agentu uzlabo$anai.

ST darba mérkis ir izstradat daudzagentu sistému pielietojot genétiskos algoritmus, kas
sistémas darbibas laika attista agentus.

Lai sasniegtu darba mérki tika izvirziti $adi uzdevumi:

e iepazities ar literatliru un eso$o situaciju daudzagentu sisttmu izmanto$ana, to
paradigmam,

e iepazities ar literatiiru par genétisko algoritmu paradigmam un to realizacijas
iespgjam;

e izstradat valoda Python daudzagentu sistému, kas simulé dazadu darbu veiksanu.

Autors darba izstrades laika veica gan teorétiskus pétijumus (lieteratiira), gan
eksperimentalus (izstradata daudzagentu sistéma).

Ka faktologiskie materialu avoti tick izmantotas gramatas, zinatniskie raksti un interneta
resursi.

Pirmaja nodala ir dots skaidrojums, kas ir daudzagentu sistémas, kadi ieguvumi ir no to

pielietoSanas.



Otraja nodala aprakstits, kas ir gené&tiskie algoritmi, sikak izpétita mantoSana, atlase,
krustoSanas un mutacija.

Tresaja nodala aprakstita izstradata daudzagentu sistéma.

Ceturtaja nodala apkopoti testéSanas rezultati un salidzinatas izstradatas daudzagentu
sistémas — viena parasta daudzagentu sistéma un otra, kas papildinata ar genétisko algoritmu

pieeju.



1. DAUDZAGENTU SISTEMAS

1.1. Daudzagentu sistémas apraksts

Saja nodala sikak ir izpétitas un aprakstitas daudzagentu sistému paradigmas, izstrades

metodologija un apskatiti to izmantoSanas piemeri.

Maksliga intelekta pétijumos, uz agentiem balstitas sist€mas risinajumi, tiek pasniegti
ka jauna paradigma programmatiras sisttmu konceptualizacijai, izstradaSanai un ievieSanai.
Agenti ir sarezgitas datorprogrammas, kas darbojas autonomi, palidzot to lietotajiem atklatas
un dalitas vid@s, atrisinat arvien vairak sarezgitas problémas. Tomér, picaug programmatiiras,
kuram nepiecieSami vairaki agenti, kas strada kopa savstarpgji sadarbojoties. Daudzagentu
sisttmas (DAS), ir brivi savienots tikls, kas sastav no daudziem programmatiras viedajiem
agentiem, kas savstarp€ji mijiedarbojas viena vidg, lai atrisinatu problémas, kas parsniedz
individuala agenta sp&jas un zinasanas par katru no problémam, kas jaatrisina [1].

Daudzagentu sistémas var tikt izmantotas, lai risinatu problémas, ko ir gruti vai

neiesp&jami risinat ar monolitu vai vienagenta sist€mu.

Daudzagentu sisttmam ir sekojoSas priekSrocibas salidzinot ar vienagenta vai

centralizéto pieeju:

e DAS izmanto skaitloSanai pieejamos resursus un iespgjas visa savstarpeji saistito
agentu tikla. Gadijumos, kur centralizétas sistémas var tikt ierobezotas ar
resursiem, darbibas vajajam vietam vai kritiskam kludam, DAS ir decentralizeta
sisttma un tadejadi necie§ no ,,viena punkta kltidas” problémas, kas parasti ir
centraliz&tam sistemam.

e DAS Jauj veidot starpsavienojumus un starpoperéSanu ar esoSajam sist€mam.
Izveidojot agentu aptinumu ap $adam sistémam, tas var tikt ievietotas kopgja
tikla ka agentu sabiedribas sastavdalas.

e DAS modele problému attiecibas, kas tiek risinatas daudz dabiskaka veida, ka,
pieméra, uzdevumu sadaliSana, komandas darba planosana, atvérta vide, utt.

e DAS efektivi iegist, filtré un globali koordiné informaciju no avotiem, kas ir

izplatiti visa vide.



e DAS piedava risinajumus situacijas, kur ekspertize ir telpiski un Tslaicigi
izplatita.
e DAS uzlabo kopgju sist€mas veiktsp&ju, jo 1paSi skaitloSanas efektivitati,

uzticamibu, robustumu, apkopi, atsaucibu, elastibu un atkal izmantoSanu [1].

1.2. Agents, DAS uzbiive un piemeéri

Agents — datorsist€éma, kas ir spgjiga uz neatkarigu (autonomu) darbibu, sekmgjot ta
lietotaja vai TpaSnieka ve€lmju izpildi (m&gina saprast, kas ir jadara, lai atrisinatu problému,

nesanemot norades no lietotaja) [2].

Agentus var iedalit vairakos tipos:
e Loti vienkar$s agents — pasivais agents vai agents bez mérka (ka Skérslis vai
jebkura vienkarsa simulacija).
e Aktivs agents ar vienkarSiem mérkiem (ka putni, kas uzturas baros vai vilki-aitas
medijuma-meditaja model1).
e Loti sarezgits agents (piem&ram, kognitivs agents, kam javeic daudz sarezgiti

aprekini) [3].

Vidi kura agenti darobjas var iedalit:
e Virtuala vide
e Diskréta vide

e Pastavosa vide

Vidi kur atrodas agenti var organiz&t atbilstosi dazadiem parametriem, pieméram:
pieejamiba (atkarigs, vai ir iesp&jams iegiit pilnigu informaciju par vidi), determinétiba (vai
darbiba, kas tiek veikta vide, izraisa noteiktu efektu), dinamika (cik daudz vienibas Sobrid
ietekmé vidi), diskrétums (vai darbibas, kas iesp&jamas vidé, ir ierobeZota skaita),
epizodiskums (vai agenta veiktas darbibas viena laika perioda, ietekm& citos periodos
notiekoSo) un dimensionalitate (vai teritorijas raksturojums ir svarigs faktors videi un vai

agents nem vera pieejamos resursus lémumu pienemsana) [4,5].



Ka redzams attéla 1.1., vienkarSs agents ar apkartejo vidi mijiedarbojas divos virzienos

— uztverot vidé notieko$o ar sensoru un veicot kadu atgriezentisku darbibu uz vidi. Agents p&c

informacijas uztverSanas to apstrada, un atkariba no nosacijumiem izvélas atbildes reakciju uz

argjo vidi.
4 N Y
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1.1. att. Vienkar$a daudzagentu sistéma [6]

Isuma vélreiz varam definét, kas ir daudzagentu sistéma — ta ir sistéma, kas sastav no

inteligentiem agentiem, kas savstarp&ji mijiedarbojas. Lielakoties agenti darbojas izpildot

lictotaja velmes, katram no tiem ir savs mérkis un motivacija problémas izpildei. Lai agenti

veiksmigi var€tu sadarboties, tiem ir nepiecieSamas tadas 1IpaSibas ka sadarboSanas,

koordin€Sanas un vieno$anas, ta pat, ka to var noverot starp cilvékiem.

Agenti ka programminZzenierijas paradigma:

ProgramminZenierijas specialisti ir nonakusi pie daudz labakas izpratnes par iesp&jamo

programmatiiras sarezgitibu. Sobrid plasi tiek atzits tas, ka mijiedarbiba ir iesp&ams

vissvarigaka ipasiba sarezgita programmatira [2].

Kada ir agenta butiba?

Pats svarigakais pamatpunkts ir tads, ka tie ir autonomi: spg&jigi veikt patstavigas
darbibas.

Tadgjadi: agents ir datorsistéma, kas sp&jiga autonomi veikt darbibas kadas
vides ietvaros, lai sasniegtu savus delegétos mérkus.

Par agentu un ta vidi més varam domat ka tuvu saparotu pari, kas viens ar otru

mijiedarbojas: uztverSana — lémums — darbiba — uztver§ana — [émums.
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Vienkarsa agenta pieméers
e Termostats
- deleggtais mérkis ir saglabat istabas temperatiiru nemainigu
- darbibas ko tas var veikt ir ieslégts un izslégts siltums
e UNIX iebelzt (biff) programma
- delegétais mérkis ir parraudzit ienako$os e-pastus un atzimét tos
- darbibas ko ta veic ir lietotaja interfeisa darbibas (pazinojumi, utt.)
Sadi aprakstitie agenti ir vienkarsi un to lémumu piepemsana un turpmakas darbibas ir

trivialas.

Inteligentu agentu darbibu var raksturot ar trim pamatipasibam:
e reaktivs;
e proaktivs;

e socials.

Reaktivitate

e Ja programmas izpildes vide garant@ti ir nemainiga, programma var izpildities
,ka akla”.

e Reala pasaule nav gluzi tada, lielaka dala vidu ir dinamiskas.

e Programmatiiru ir griiti izstradat priek$ dinamiskam jomam: programmai janem
veéra neveiksmes iesp&jamibu — rodas jautajums, vai tadai programmai vispar ir
verts izpildities.

e Reaktiva sist€éma ir tada sisteéma, kas uztur patstavigu sadarbibu ar tas izpildes

vidi, un reagg uz izmainam, kas notiek taja (laika, kamér tas vél ir noderigi).

Proaktivitate
e Reagét uz vidi ir viegli (piem&ram, stimuli -> atbilzu noteikumi).
e Bet m&s parasti gribam agentus, kas dara lietas prieks mums.
o Tatad merkis, kas versts uz uzvedibu.
e Proaktivitate = radit un méginat sasniegt mérkus; nosaka ne tikai notikumi;
uznemties iniciativu.

e Atpazit izdevibas.
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Sociala sp&ja
e Reala pasaule ir daudzagentu vide: més nevaram izslégt grutibas un nepemt citus
vera méginot sasniegt savus mérkus.
e Dazus mérkus sasniegt var tikai sadarbojoties ar citiem.
e Sociala spéja agentu konteksta ir to sp&ja mijiedarboties ar citiem agentiem (un
iespe&jams cilveékiem) caur sadarbosanos, koordinéSanos un vienosanos.

e Tatad m&s varam runat vismaz par iesp&ju, ka agenti komunic€ sava starpa.

Sociala sp&ja: Sadarbiba
e Sadarbiba ir stradaSana visiem kopa ka komandai, lai sasniegtu kopigu mérki.
e Biezi tas tick pamatots ar to, ka agents viens pats nemaz nevar sasniegt méerki,

vai ka sadarbiba sniegs labakus rezultatus (pieméram, atrak tiks iegits rezultats).

Sociala spéja: Koordinacija
e Koordinacija ir sp&ja parvaldit atkaribas starp aktivitatem.
e Piemeéram, ja ir kads resurss, ko var izmantot tikai viens, un to gribu izmantot

gan es, gan kads cits, tad mums vajag koordinét miisu darbibas.

Sociala sp&ja: Vienosanas
e VienoSanas ir spgja panakt saskanu par kadu jautajumu, kas skar kopigas
intereses.
e Pieméram: jums majas ir viens TV, un jus gribat skatities filmu, bet draugs grib
skatities futbolu.
e lespgjamais risinajums: skatities futbolu Sovakar un filmu rit.

e Parasti ietver piedavajumu un pret piedavajumu, ar kompromisiem ko piedava

dalibnieki.

Biezi tiek jautats, kada ir atSkiriba starp objektorientéto pieeju un agentu pieeju, vai tas
nav tas pats, zemak uzsvértas atSkiribas, kas parada to, ka agentu pieeja ir kaut kas cits.

e Agenti ir autonomi: agenti iemieso spécigaku prieksstatu par autonomiju neka
objekti, un tipiski, agenti pasi izlemj to vai veikt kadu darbibu vai ng, ja to ir
pieprasijis cits agents.

e Agenti ir gudri: tas izpauzas elastiga (reaktiva, proaktiva, sociala) uzvedibas

modeli — objektorient€tas pieejas modelis neraksturo $adus uzvedibas veidus.

12



e Agenti ir aktivi: tie nav pasivi pakalpojumi sniedzgji, kur vienigais mérkis ir

izpildit citu ligums.

Objekti to dara par brivu
e Agenti to dara tapéc, ka grib.

e Agenti to dara naudas dg].

Vides 1pasibas
e Piecjamiba pret nepiecejamibu. Pieejama vide ir tada, kura agents var iegiit
pilnigu, precizu un pasu jaunako informaciju par vides stavokli.
e Liclaka dala sarezgitu vidu (tostarp, pieméram, ikdienas fiziska pasaule un
internets) ir nepieejamas.

e Jo pieejamaka ir vide, jo vieglak ir izveidot agentu, kas darbojas $ada vide.

Pilnigi reaktivi agenti
e Pastav agenti, kas savas darbibas balsta bez ieskata pagatn¢ — tie balsta savas
darbibas tikai uz tagadnes situaciju, nenemot véra, kas ir noticis pagatng.
e Tadus agentus mes saucam par pilnigi reaktiviem: darbiba : E -> Ac
e Pieméram, termostats ir pilnigi reaktivs agents.
e darbiba(e) =  izslégt, ja e = temperatiira ir vajadziga

ieslegt, citadi.

Uztvere

Attéla 1.2. redzama loti vienkarSota agenta un vides mijiedarbiba.

~ Y

[ wztvert |———( darbiba

//" AGENTS | N\

VIDE -

1.2. att. Vienkar$a agenta mijiedarbiba ar vidi [7]
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Uztveres funkcija ir agenta sp&ja noverot savu apkartéjo vidi, savukart darbibas funcija
att€lo agenta Iémuma pienemsanas procesu.

Uztveres funkcijas izeja ir prieksstats (percept):

Uztvert : E -> Per

Kas piemekl¢ vides stavok]us prieksstatiem, un darbiba tagad ir funkcija

Darbiba : Per* -> A

Kas piemeklg prieksstata sekvences darbibam.

Agenta kontroles cikls

1. Agents sak darboties sakuma stavokl io.

2. Atkarto muzigi:

Noveéro vides stavokli un veido priekstatu caur uztversanu(...)
Atjauno ieks€jo stavokli caur nakamo funkciju(...)

Izvélas darbibu caur darbibu(...)

Veic darbibu [7].
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2. GENETISKIE ALGORITMI

2.1. levads

Gengétiskais algoritms (GA) ir pie evolucionaras skaitlo$anas metodém pieskaitams
optimizeSanas algoritms. Tas ir heiristiskas dabas algoritms un tiek pielietoti gan precizu, gan
tuvinatu risinagjumu meklé$anai. Genétiskais algoritms ir uz evolucinaras biologijas idejas

principiem balstits algoritms.

Algoritma pamata ir eso$a risindgjuma iterativa uzlaboSana, tacu viena risinajuma vieta
tiek izmantota risinagjumu kopa, kuru, iedvesmojoties no biologijas, sauc par populaciju.
Evoliicijas process genétiskajos algoritmos ir loti vienkarSota simulacija no mums zinamas
biologiskas versijas. Ta sakas ar populaciju, kas sastav no individiem jeb kandidatiem, kas
tick uzgeneréti péc nejausibas principa izmantojot kadu varbutisku sadalfjumu. Katras
nakamas paaudzes radiSanai, tiek atlasiti individi no pasreizgjas paaudzes pamatojoties uz §1
individa novértéjuma péc deriguma funkcijas.

Risinajumu kopa iterativi tiek uzlabota, izpildot ar So populaciju dabiskajai evoliicijai

lidzigas darbibas: mantoSanu, cinu par izdzivosanu, individu paro$anu un mutésanu [8].

2.1.1. GA Operatori

Visvienkar$aka genétisko algoritmu realizacija ieklauj tris pamata operatorus: atlasi,

krustoSanos (viena punkta) un mutaciju.

Atlase — sis operators no kopgjas populacijas atlasa individus talakai reprodukcijai. Jo
individs ir derigaks, jo biezak pastav iesp€ja, ka tas tiks izvelets reprodukcijai.

KrustoSanas — Sis operators nejausi izvelas kadu vietu individa aprakstoSaja virkné un
apmaina vietam apakSvirknes pirms un péc izvéléta punkta starp abiem individiem, lai raditu
divus p&cnacgjus. Pieméram, virknes 10000100 un 11111111 var€tu tikt sakrustotas kopa péc
tre$as pozicijas katra virkn€, izveidojot divus pé&cnacgjus 10011111 un 11100100.
KrustoSanas operators aptuveni imité biologisko krustoSanos starp diviem vienas hromosomas
(haploida) organismiem.

Mutacija — Sis operators péc nejausibas principa apgriez otradak dazus bitus individa

aprakstosaja virkn€. Pieméram, virkne 00000100 varétu mutét tas otraja pozicija, izveidojot
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virkni 01000100. Mutacija var notikt katra virknes bita pozicija ar kadu varbitibu, parasti ta ir

loti maza (piem., 0,001).

2.1.2. Vienkarsa GA apraksts

Zinot skaidri definétu problému, kas ir jarisina un izmantojot bitu virknes reprezentaciju

individu aprakstiSanai, vienkar$s genétiskais algoritms strada $adi:

1) P&c nejausibas principa tiek uzgeneréta populaciju ar n I-bitu individiem

(iesp&jamie risinajumi problémai).

2) Tiek aprékinata deriguma vértiba (fitness value) f (x) katram individam X no

kopgjas populacijas.

3) Tiek atkartoti sekojosie soli Iidz tiek raditi n p&cnacgji jaunajai populacijai:

a)

b)

Tiek atlasiti divi individi no paSreiz€jas populacijas, varbitiba tikt
izveletam pieaug esot derigakam péc deriguma funkcijas. Atlase tiek
veikta ,,ar nomainu”, kas nozimée to, ka vieni un tie pasi individi var tikt
atlasiti vairakas reizes, lai tiktu izmantoti ka vecaki nakamas paaudzes
generésanai.

Ar varbiitibu p; (,,krustosanas varbutiba” jeb , krustosanas iesp&jamiba”),
izve€letais vecaku paris tiek sakrustots nejausi izveleta punkta (izvelets ar
vienmérigu (uniform) varbitibu), lai izveidotu divus p&cnacgjus. Ja
nenotiek krustoSanas, tiek izveidoti divi p&cnacgji, kas ir precizas to
vecaku kopijas. (Janem veéra, ka Seit krustoSanas iesp€amiba tiek
definéta ka varbutiba, ka abi vecaki krustosies viena punkta. Pastav ar1
»daudz punktu krustoSanas” versijas GA, kur krustoSanas iesp&amibu
divu vecaku parim nosaka punktu skaits, kuros notiks krustoSanas.)
Abiem pécnacgjiem tiek veikta mutacija kados virknes punktos ar
varbiitibu py (mutacijas varbiitiba jeb mutacijas iesp&jamiba), un jaunie
pécnacgji tiek pievienoti jaunas paaudzes populacijai. Ja n ir nepara
skaitlis, viens jaunais individs var tikt izslégts no populacijas péc

nejausibas principa.

4) Veca populacija tiek aizvietota ar jauno populaciju.

5) Atgriezamies pie sola 2).
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Katru §a procesa iteraciju sauc par paaudzi. Tipiski GA iteracija tiek atkartota no 50 Iidz
500 paaudzém vai pat vairak. Visu paaudzu kopumu sauc par skréjienu (run). Skr&jiena
beigas parasti visa populacija ir viens vai vairaki labi attistiti individi. Ta ka nejauSibas
princips spélé lielu lomu katra skréjiena radiSanas laika, divi skr€jieni ar atSkirigam nejausi
gener€to skaitlu kopam, parasti izveidos dazadas uzvedibas individu skr&jienus.

GA pétnieki daZreiz piedava apskatit ar1 statistiku (ka pieméram, labakais derigums, kas
tika atrasts skr&jiena un paaudze kura individs ar labako derigumu tika atrasts) par dazadiem

skr€&jieniem, kas generéti vienas un tas pasas problémas risinasanai [9].

GA savu darbu beidz tad, kad ir raditi individi, kuru parametri atbilst pienemama
risindjuma nosacijumiem, vai kad ir izpildijies noteikts paaudzu skaits.

Verts pieminét, ka GA inici€Sanas fazeé sakotngjo populaciju var veidot gan no nejausi
generétiem individiem, gan no mérktiecigi generétiem individiem ar iepriek§ definétam
parametru veértibam. Pirmais gadijums labak noder sakot risinat problému un v&loties panakt
neatkarigu GA risinagjuma mekl&$anu, otrais risinajums noder, méginot talak attistit jau kadu

salidzinosi labu risinajumu.

Augstak aprakstita vienkar$a procediira raksturo pamatus vairumam izstradato GA
lietojumu. Ir virkne detalu, kas ir nozimigas un nav uzskaititas, ka, piem&ram, populacijas
izmérs, un varbiitibas krustoSanai un mutacijai, un algoritma darbibas veiksmigums biezi liela
meéra ir atkarigs no $im detalam. Protams, tiek izstradatas arT daudz sarezgitakas GA versijas
(pieméram, GA, kas individu reprezantacijai izmanto citu risindjuma, nevis virknes vai GA
kam krustoSanas un mutacijas operatori krasi atSkiras no Seit aprakstitajam vienkarSajam

realizacijam).

Ka detalizétaku pieméru vienkarsam GA, pienemsim, ka | (virknes garums) ir 8, ka f (x)
ir vienads ar vieninieku skaitu bitu virkn€ X (loti vienkarSa deriguma funkcija, kas Seit tiek
izmantota tikai ilustrativiem noliikiem), ka n (populacijas izmérs) ir 4, ka p. = 0,7 un ka py =
0,001. (Ta pat ka ar deriguma funkciju, §is vertibas | un n tika izvelétas vienkarsibas péc.
Tipiskak | un n vértibas ir robezas un 50 — 1000. Vértibas, kas dotas p. un pm, gan ir diezgan
tipiskas Siem diviem GA parametriem)

Sakotngja (nejausi generéta) populacija varétu izskatities $adi:
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2.1. tabula

Nejausi generéta populacija [9]

Individa apzim&jums | Individa virkne | Derigums
00000110 2

B 11101110 6

C 00100000 1

D 00110100 3

GA atlases metode parasti ir deriguma samériga atlase, kura tas cik reizes kads individs
tiks pavairots ir vienads ar ta derigumu dalitu ar vid€jo populacijas derigumu.

(Tas ir lidzvertigi tam, ko biologi sauc par ,,dzivotsp€jas izvele”.)

Vienkar$a metode, ka istenot deriguma samérigu atlasi ir ,ruletes-ritena iztverSana”
(Goldbergs 1989.9.), kas konceptuali atbilst tam, ka katram individam uz ruletes ritena tiek
pieskirta Sk€le, kuras laukuma lielums ir proporcionals individa derigumam. Ruletes ritenis
tiek iegriezts, un tas apstajas uz vienas kilveida Skéles, attiecigais individs, kam pieder 1 Skéle
tiek atlasits. Ar n =4 piemeru, ruletes ritenis tiktu iegriezts Cetras reizes, piem&ram, pirmajos
divos griezienos ka vecaki tiktu izveleti individi B un D, un atlikuSajos divos griezienos ka
vecaki tiktu izveéleti individi B un C. (Tas, ka A varétu netikt izv€lets ir tikai laimes spéle. Ja
ruletes ritenis tiktu griezts daudzas reizes, tad vidgjais rezultats butu tuvs izveletajam

deriguma veértibam.)

Tiklidz vecaku paris ir izvéléts, ar varbitibu p. tie tiek sakrustoti, izveidojot divus
pecnacgjus. Ja tie varbiitibas d€l netiek sakrustoti, tad p€cnacgji ir precizas vecaku kopijas.
Pienemsim, ka augstak minétaja pieméra (tabula 2.1.), vecaki B un D krustojas punkta p&c
pirma bita, tiek raditi pécnacgji E = 10110100 un F = 01101110, un vecaki B un C
nekrustojas, veidojot pecnacgjus kas ir precizas B un C kopijas. Talak katrs pecnacejs tiek
paklauts mutacijai katra bita pozicija ar varbiitibu py. Pieméram, pienemsim, ka pécnacéjs E,
tiek mut€ts sestaja bita pozicija veidojot E' = 10110000, p&€cnacgji F un C nemut€ vispar, un
pécnacgjs B muté pirmaja bita pozicija veidojot B' = 01101110. Jauna populacija biis

sekojosa:
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2.2. tabula

Populacijas nakama paaudze [9]

Individa apzim&jums | Individa virkne | Derigums
E' 10110000 3
F 01101110 5
C 00100000 1
B' 01101110 5

JaatzZim€, ka jaunaja populacija, lai arT labaka deriguma (ar derigumu 6) virkne ir
zaudeta, vid€jais derigums ir pieaudzis no 12/4 1idz 14/4. Atkartojot So procediru, galu gala

tiks iegtita virkne, kura visa sastavés no vieniniekiem [9].

Realiz&jot GA, parasti tiek veidoti agenti, kam katram ir sava loma. Atlases agents ir
tas, kas nosaka kada virziena jaattistas visai sist€mai, tas nosaka kuri individi un ar kadam
ipasibam tiks atlasiti krusto$anai nakamas paaudzes iegti$anai, ka ari to, kurus individus ir
jaizmet no kopgjas sist€émas.

Gengétisko izmainu agents nosaka to ka tiks paroti individi, kadas genétiskas izmainas

tiks veiktas. Izmainu agents muté un Krusto individu genétisko materialu.

Svarigs algoritma atribiits ir individu reprezentacija. Vesturiski pirma pielietota
reprezentacija bija binara virkne (kas visu apzim€ ar 0 un 1), ka bitu masivs, tacu tagad tiek
izmantoti ar1 veselo skaitlu un realo skaitlu masivi. Pastav ar1 kokveida reprezantacijas, tacu
tadas ir grutak realiz€jamas, ka arT sarezgitak realizet atlases, krustoSanas un mutacijas
algoritmus.

Genétiskie algoritmi kopa ar genétisko programmésana (GP) ir vienas no galvenajam

klasém genétisko un evolucionaras skait]loSanas metodologijam [10].
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2.2. MantoSana

Iedzimtiba ir vecaku pazimju nodoSana saviem p&cnacgjiem (no vecakiem vai sen¢iem).
Tas ir process kura p€cnacgja Siinas vai organisms iegiist Ipasibas vai noslieci uz vecaku
Sinam vai organisma 1paSibam. Ar iedzimtibu un dazadam variacijam, kas attistas individos,
var attistities kadas noteiktas sugas izveidoSanas. Genétisko algorimtu konteksta, iedzimtiba

nodroSina to, kas krusto$anas reuzltata, vecaku parametri, pariet bérniem [11].
2.3. Atlase

Viena no genétisko algoritmu stadijam ir atlase, Sis stadijas laika no paSreizgjas
populacijas tiek atlasiti individi, no kuriem tiek izveidota starpposma populacija. Tad
parkombingSanas un krustoSanas stadijas tiek izmantota starpposma populacija, lai raditu

nakamas paaudzes populaciju [12].

Atlases stadijas laika pasreiz&ja paaudze tiek dalita prieks diviem stavokliem — atlases
stadijas un parkombinéSanas stadijas. Ka redzams attela 2.1, izveletie individi tiek ielikti
blakus eso$ajos slotos, lai péc tam tos pa pariem izmantoto nakamas paaudzes generéSanai
(parkombingsana un krustoSana). V&l labaka pieeja ir atlasitos individus slots salikt sajaukta
seciba, tadejadi panakot vél lielaku nejausibas principu nakamas paaudzes genercSanas laika.

P&c krustoSanas stadijas individiem var tik izmantota mutacija.

Atlase Parkombinésana
(dublikacija) (krustosanas)

Virknel [-—-—---- Virkne 1 - =\, ~ | Pecnacgjs-A (1X2)

Vikne2 | =-----|  Vikne2 - -7~ - | PacnacEis-B (1X2)

Virkne 3 "= Virkne2 -~.,- - | Pacnacais-A 2 X 4)

Vikned [~~~ ~~—~ Virkne 4 - Pecnacejs-B 2 X 4)

______ I A

Sobridgja Starpposma Nakama
paaudze t paaudze t paaudzet + 1

2.1. att. Genétiskie algoritmi, atlase un Krusto$anas [12]
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Visparigi atlases procediira var€tu tikt istenoti sekojosi:

1) Deriguma funkcija tiek piemérota katram populacijas individam, iegtstot katra
individa deriguma vértibu, kas péc tam tiek normalizéta. Normalizacija nozimé
dalit katra individa deriguma vértibu ar kop&jo summu no visam populacijas
deriguma veértibam, ka rezultata visu individu deriguma veértibu kop&ja summa ir
vienada ar 1.

2) Populacijas individi tiek sakartoti péc deriguma vértibas dilstosa seciba.

3) Tiek aprékinatas uzkratas normalizétas deriguma vértibas (viena individa
uzkrata deriguma vértiba ir summa, kas sastav no paSa individa deriguma
vertibas, ka ar1 visu ieprieks€jo individu deriguma vértibam). P&dgja individa
uzkratajai deriguma vertibai jabiit vienadai ar 1 (citadi varam secinat, ka
normalizacijas procesa kaut kas ir aprékinats nepareizi).

4) P&c nejausibas principa tiek izvelets skaitlis R, kura vertiba ir starp 0 un 1.

5) Tiek izvelets pirmais individs péc kartas, kura uzkrata normalizéta deriguma

vertiba ir lielaka ka R.

Ja §1 procediira tiek atkartota, kamér ir pietiekami daudz nepiecieSamie individi, tad §1
atlases metode tiek saukta par deriguma samérigu atlasi vai rulletes-ritena atlasi. Ja ta vieta,
lai atkartotu procediiru vairakas reizes, més viena reiz€ izv€lamies vairakas nejausas veértibas,
un tad nemam pirmos labakos individus virs katras vértibas, So metodi sauc par stohastisko
universialo atlasi. Atkartoti izv€loties labako individu no nejausi izvéletas apakSkopas sauc
par turnira atlasi. Metodi, kad tiek atlasiti labakie 50%, 30% vai citas proporcijas individi,
sauc par grieSanas metodi, tomer §1 metodes trukums ir tads, ka var tikt zaud&ti vajaki

individi, kuriem kadas noteiktas 1pasibas ir loti specigas.

Pastav ari citi atlases algoritmi, kas prieks atlases ieklauj tikai tos individus, kuriem
deriguma vertiba ir augstaka, ka dota (patvaligi izvéleta) konstante. Citi atlases algoritmi
individus atlasa no ierobezotas apakskopas, kur tikai zinama procentuala dala individu tiek

ieklauti, balstoties uz to deriguma veértibu.

Gadijumu, kad vienas paaudzes labakie individi nakamajai paaudzei tiek nodoti
nemainiti, sauc par elitismu vai elitaro atlasi. Tas daZreiz var biit veiksmigs variants ko

izmantot, lai konstruétu nakamas paaudzes jauno populaciju [13].
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2.4. Krusto$anas

Gengtiskajos algoritmos krustoSanas ir operators, ko izmanto, lai katrs nakamas
paaudzes individs vai individi butu atskirigi no ieprieks€jas paaudzes individiem, tomer reizé
saturétu dalu ta pasibu. Tas ir analogisks reprodukcijai un biologiskajai krustoSanai, uz kuras
balstas genétiskais algoritms. Krusto$anas ir process, kura tiek izmantots vairak ka viena
vecaka risinajums, ka rezultata tiek iegits bérna risinajums no tiem. Ir vairakas metodes ka

izveleties individus krustosanai, zemak tas ir aprakstitas

Dazas metodes ka atlasit individus krustoSanai:
e Ruletes-ritena atlase (zinama ari ka deriguma vértibas atlase)
e Boltzmanna atlase
e Turnira atlase
e Ranga atlase

e Stabila stavok]a atlase

Eksisté daudzi krustoSanas pan€mienu risinajumi, kas izmanto dazadas datu strukturas,

lai saglabatu informaciju par individu. Zemak aprakstiti dazi risinajumi.

KrustoSanas metodes:
e Viena punkta krustoSanas
Abiem vecakiem tiek izv€lEts viens un tas pats krustoSanas punkts. Visa informacija
vecaku individos, kas atrodas aiz izv€léta punkta, abos jaunajos individos tiek

apmainita ar otra individa informaciju. legiitie individi ir bérni.

Vecaki
krustoganas punkis

Barmi

2.2. att. Viena punkta krusto$anas [14]
¢ Divu punktu krustoSanas
Divu punktu krusto$anas gadijuma, tiek izvéleti divi punkti uz vecaku individiem.
Viss kas atrodas starp Siem diviem punktiem, vecaku individos tiek apmainits

vietam, izveidojot divus bérnu individus:
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2.3. att. Divu punktu krusto$anas [14]

e .Sagriezt un savienot”
Vel viena krustosanas pieeja ,sagriezt un savienot”, izmaina b&rnu individu
aprakstosas virknes garumu. lemesls Sadai atSkiribai ir tads, ka katram vecaka

individam tiek izv€l&ts cits krustoSanas punkts.
Vecaki . I

2.4. att. ,Sagriezt un savienot” krusto$anas [14]

BErmni

e Vienmériga (uniform) krustoSanas un pusvienmériga krusto$anas

Vienmeériga krustoSanas izmanto konstanta lieluma sajaukSanas attiecibu starp
diviem vecakiem. Atskiriba no viena un divu punktu krustoSanas, vienmériga
krustoSanas lauj vecaku individiem sniegt ieguldijumu génu (parametru) Itment,

nevis tikai lielu segmentu.

Ja sajaukSanas attieciba ir 0,5, tad p&cnac€jam aptuveni puse g€nu ir no viena
vecaka un otra puse génu no otra vecaka, krusto$anas punkti var tikt nejausi izveleti

ka redzams attela 2.5.

Veraki [

Barmi

2.5. att. Vienmeriga krusto$anas [14]

Vienmeriga krustosanas novérté katru vecaka virknes bitu apmainai ar varbiitibu
0,5. Kaut ar1 vienmeriga krustoSanas ir slikta metode, empiriski petijumi liecina, ka
ta ir daudz izpétitaka pieeja krustoSanai, ka tradicionala ekspluatéjosa pieeja, kas
saglaba ilgaku slikto individu kopu. Tas noved pie daudz pilnigakas génu
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sajaukSanas, saglabajot labas informacijas apmainu. Diemz€l nepastav neviena
pietiekama teorija, kas izskaidrotu atSkiribas starp vienmérigo krusto$anos un

tradicionalo pieeju [15].

Vienmeérigas krustoSanas shéma atseviski biti virkné tiek salidzinati starp abiem

vecakiem. Biti tiek apmainiti vietam ar fiksétu varbitibu, tipiski 0,5.

Pusvienmérigas krustoSanas shéma, tieSi puse no nevienadajiem bitiem tiek
apmainiti vietam. Tadgjadi vispirms tiek aprékinats Hamminga attalums (atSkirigo
bitu skaits). Sis skaits tiek dalits ar divi. legiitais skaitlis nosaka skaitu, cik daudz

nevienadi biti abiem vecakiem tiks apmainiti vietam.

e Tris vecaku krusto$anas

Saja pieeja bérns tiek iegiits no trim vecakiem, kas tiek nejausi izvéleti. Katrs bits no
pirma vecaka tiek salidzinats ar otra vecaka attiecigo bitu. Ja biti ir vienadi, tie tiek
nemti p&cnacgjam, citadi peécnacgja bits tiek nemts no tresa vecaka.

Vecaks 1110100010

Vecaks 2011001001

Vecaks 3 110110101

P&cnacgjs 110100001 [16].

2.5. Mutacija

Gengétiskajos algoritmos, mutacija ir genétisks operators, ko izmanto, lai saglabatu

genétisko daudzveidibu no pasreizgjas paaudzes populacijas uz nakamas paaudzes populaciju.

Tas ir analogs biologiskajai mutacijai. Mutacija izmaina vienu vai vairaku individa parametru

vertibas, no to sakotngja stavokla. Mutacijas operatora ietekmé€, rezultats var pavisam

mainities, no ta kads tiktu iegits, ja mutacijas netiktu pielietotas. Lidz ar to genétiskais

algoritms var nonakt pie labaka risindjuma izmantojot mutaciju. Mutacija notiek evoliicijas

procesa laika, nemot véra lietotaja defingtu mutacijas izpildisanas varbiitibu. So varbiitibu

bitu ieteicams noteikt zemu. Ja §1 varbiitiba biis noteikta par augstu, genétiskais algoritms

klus par primitivu uz nejausibas principu balstitu algoritmu.

Klasisks mutacijas operatora piemeérs ietver varbiitibu, ka kads patvaligi izvélets bits

genétiskaja rinda, tiks mainits no ta sakotngja stavokla. Zinama metode mutacijas operatora

24



stenoSanai ietver nejaus$a mainiga uzgeneréSanu katram rindas bitam (ja individu apraksta ar
bitu rindu). ST nejausi izvéleta vértiba nosaka to vai konkrétais bits tiks mainits vai né. Sadu
mutacijas procediiru, kas balstita uz biologisko mutaciju, sauc par viena punkta mutaciju. Cita
veida mutacijas ir apgrieSanas un peldosa punkta mutacija. Kad individa parametru
aprakstiSana ir ierobezota ka permutacijas problémas, mutacijas ir mijmainas, apgriesanas un

sajaukumi.

Mutacijas mérkis genétisko algoritmu izstradasana, ir ieviest dazadibas saglabasanos
individos paaudZu mainas gaita. Mutaciju izmantoSanai vajadz&tu uzlabot genétiska algoritma
efektivitati, samazinot iesp&jamibu, ka populacijas individi klast parak lidzigi viens otram,
tadejadi paléninot vai pat apstadinot evoliciju. Sis iemesls arf izskaidro faktu, kapéc lielaka
dala genétisko algoritmu sist€émas izvairas izmantot tikai deriguma funkciju, lai atlasitu
individus nakamas paaudzes radiSanai, bet drizak izmanto nejausu (vai dal&ji nejausu) atlasi,

piemérojot kada veida koeficientu pret tiem individiem, kas ir virs vidéja deriguma [17].

Dazadiem individu kodésanas veidiem ir pieméroti dazadi mutaciju tipi:
e Bitu virknes mutacija
Bitu virknes mutaciju nodroSina bitu apgrieSana nejausi izveleéta pozicija vai
pozicijas.
Piemérs:
1010070

!
1010110

2.6. att. Bitu virknes mutacija [18]

Varbiitiba, ka individa viens bits mutés ir 1/L, kur L binara vektora garums.
Tadgjadi tiek sasniegts, ka mutacijas iesp&jamiba ir 1 uz katru mutaciju un izvéléto

individu.
e Bitu inversija

Sis mutacijas operators izv€létajam individam invert€ visus bitus (ja individa bits ir

1, tas tiek mainits uz 0 un otradak).

e Robezas
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Sis mutacijas operators aizstaj individa zemakas vai augstakas robeZas vértibas ar
nejausi izveéleétam verttbam. To var izmantot veselo skaitlu un peldosa komata

skaitlu individu kod&Sanas gadijuma.

e Nevienmeriga

Varbitiba, ka dala no mutacijam tieksies uz 0 nakamajas paaudzes, tick palielinata
izmantojot nevienmérigas mutacijas operatoru. Tas attur populaciju no stagnacijas
sakumposma attistiba. Tas uztur labaku rezultatu evoliicijas procesam nakamajas
paaudzes. To var izmantot veselo skaitlu un peldosa komata skaitlu individu

kodesanas gadijuma.

e Vienmeriga

Sis operators aizstdj izvéleta individa parametra vértibu ar vienmérigu nejausas
izveles vertibu, kas tiek izv€leta starp lietotdja noteikto augstakas un zemakas
robezas vertibu izveletajam individam. To var izmantot veselo skaitlu un peldosa

komata skaitlu individu kodéSanas gadijuma.

e Gausa

Sis operators pievieno Gausa izplatitas izlases vértibu izvélétajam individam. Ja §i
vertiba neietilpst starp lietotaja noteikto augstakas un zemakas robezas vertibu
izveéletajam individam, jauna vertiba tiek atgriezta. To var izmantot veselo skaitlu un

peldosa komata skaitlu individu kodésanas gadijuma [18].
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3. IZSTRADATA DAUDZAGENTU SISTEMA

Izstradatas daudzagentu sistémas pirmkods ir rakstits programmésanas valoda Python.
Valoda Python tika izmantota, jo ta ir labi zinama darbam autoram, ka ar1 viena no valodam,

kura ir pieejama nepieciesama funkcionalitate, kas nepiecieSama darba izstrades laika.
Programmas izstrades laika darba autors sadalija uzdevumu piecos modulos

e Pirmais modulis ir galvenais modulis, kura tiek definétas visas galvenas
konstantes daudzagentu sistémas darbibai, tiek uzgeneréts izpildamo uzdevumu
saraksts, ka arT agentu saraksts. Talak izmantojot vienu un to pasu izpildamo
uzdevumu un agentu sarakstu tiek izpildita gan normala daudzagentu sist€ma,
gan noteiktu skaitu tiek generctas jaunas agentu paaudzes, kur katra jauno
agentu paaudze atkal izpilda uzdevumus no izpildamo uzdevuma saraksta.

e Otrais modulis ir agenta klases definéSanas modulis, $aja moduli ir defingti
agenta klases atribhti, ka ari pavediena (thread) izsauco$a funkcija un tas
darbiba.

e TreSais modulis ir virtuala datora klase definéSanas modulis, $aja moduli ir
defingti virtuala datora klases atributi, ka ar1 klases funkcijas resursu
noslogoSanai un atslogoSanai.

e C(Ceturtais modulis ir uzdevuma klase definéSanas modulis, kur tiek defingti
uzdevuma klases atribiiti.

e Piektais modulis ir resursu klases definéSanas modulis, kur tiek definéti resursu

klases atribiiti, ka ar1 resursu salidzinaSanas funkcija.
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3.1. Vienkarsa daudzagentu sistéma

Attéla 3.1. redzama izstradatas daudzagentu sistémas klasu savstarp&ja attieciba. Visa
pamata ir daudzagentu sistéma, kura tiek uzgeneréts agentu saraksts, kas sastav no agentiem
un uzdevumu saraksts, kas sastav no uzdevumiem. Programmatiiras izpildes laika agenti no
uzdevumu saraksta nem uzdevumus. Katrs uzdevums var noslogot noteiktus resursus, ko
atspogulo uzdevuma un resursu attieciba attéla. Agents savukart atkariba no ta vai ir brivi
pieejami resursi un no ta vai pasa agenta resursu parametri atlauj, sak uzdevumu izpildi un
noslogo virtuala datora resursus. Kad visi uzdevumi no uzdevuma saraksta ir izpildigi, agenti

parstaj savu eksistenci jeb beidzas pavedienu darbiba.

Agents » Uzdevums p—————3» Resurss
A
Agentu saraksts Uzdevumu saraksts

Daudzagentu sistéma

! ‘irtudlais dators

3.1. att. Daudzagentu sistémas modulis

3.2. Daudzagentu sistéema ar GA

Attela 3.2. redzama izstradata daudzagentu sistéma, kura tiek izmantota genétisko
algoritmu pieeja. Ka redzams péc attéla, tad mainas tas, ka agentu saraksts ir atkarigs no
paaudzu generéSanas rezultata, kamér uzdevumi paliek tie padi. Sadas programmatiiras
arhitektiras mérkis parbaudit to vai GA izmantoSana to pasu uzdevumu veikSanai daudzu

paaudzu generésanas laika, uzlabo uzdevumu izpildes atrumu ar katru nakamo paaudzi.
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P VirtuSlais dators

3.2. att. Daudzagentu sistémas modulis ar GA

3.3. Pirmais modulis, daudzagentu sistéma un GA
Pielikuma (1. pielikums. Pirmais modulis) redzams pirma modula pirmkods.

3.3.1. Daudzagentu programmatiiras inicializacija

Pirmais modulis ir galvenais modulis kura notiek visas programmatiiras izpildes
saks8ana. Pirmaja moduli tiek definétas tadas konstantes, ka uzdevumu skaits, agentu skaits,
labako agentu skaits (skaits agentu, kas tiks nemti uz nakamo populaciju nemainiti, ka ari
skaits labako agentu, kas tiks nemti krustosanai), konstantes maksimalajam un minimalajam
uzdevumu izpildes laikam, procesora noslodzei, atminai noslodzei, tikla kartes noslodzei un
cieta diska noslodzei. Pastav arT konstantes, kas maina cik reizes tiks veikti cikli kuros notiks
viena uzdevuma saraksta iztuk$osana, maksimalais genétiska algoritma paaudzu skaits viena
cikla, ka arT konstante, kas nosaka vienas paaudzes ietvaros izmantojamo uzdevumu skaitu no
uzdevuma saraksta.

Programmatiiras darbibas laika tiek izveidots uzdevumu saraksts, kas sastav no
uzdevumiem, kura visu datora resursu noslogos$anas parametri tick uzgeneréti péc nejausibas
principa no minimalajam un maksimalajam konstantém, ka arT uzdevuma veikSanas ilgums
tike uzgeneréts péc nejausibas principa no minimalas un maksimalas uzdevuma veikSanas

konstantes.
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Talak notiek agentu saraksta generéSana, kas sastav no agentiem, Kuri satur resursu
noslodzes objektu, kura atribiiti tiek aizpilditi péc nejausibas principa lietojot ieprieks
definétas maksimalas un minimalas konstantes.

Kad mums ir iegtti abi saraksti, varam sakt parastas daudzagentu sistémas programmas
izpildi, izpildes laika, katrs no saraksta pievienotajiem agentiem tieck palaists ka jauns
pavediens, kas talak pats no kop&ja uzdevuma saraksta mé&gina nemt un izpildit uzdevumus,
kamer kopg€jais uzdevumu saraksts nav tukss. Kad kopgjais uzdevumu saraksts ir tukss, visi
agenti beidz savu pavediena dzives ciklu un més varam izmérit laiku, cik ilgi izpildijas parasta

daudzagentu sistéma.

3.3.2. Genétiska algoritma pielietoSana

Talak programmatira seko ta paSa uzgeneréto uzdevuma saraksta izmanto$ana, un
pirmaja paaudze to pasu uzgeneréto agentu saraksta izmantoSana, kas programmatiiras dala
bez GA.

Programmatiira izpildas lietotaja noteikto maksimalo ciklu skaitu ilgi — tas ir
nepiecieSams, ja lietotajam ir v€lme iegiit vairak dazadus variantus no sakotn€ja uzdevumu
saraksta un agentu saraksta.

Katra cikla ieksieng, notiek cikls, kas izpildas tik daudz reizes, cik lietotaja noteiktais
paaudzu skaits. Lietotajs var izvE€l&ties, vai katrai paaudzei pielietot pilnigi visu uzdevumu
sarakstu, vai katrai paaudzei nemt mazaku, bet citu dalu no uzdevuma saraksta, kas

neatkartojas.

3.3.2.1.  Atlase un deriguma funkcija

Atlases funkcijai tiek izmantots grieSanas atlases un elitaras atlases paveids — dala
agentu krustoSanai tiek atlasiti panemot noteiktu dalu labako (grieSanas atlase), bet dala
panemot labako dalu no visas populacijas (elitara atlase).

Deriguma funkcija ir realizéta ta, ka katram agentam ir atribaits, kura tiek uzskaitita
katra uzdevuma izpildes sakSanas gaidiSanas ilgums un kopgjais paveikto uzdevumu skaits.
Agenta gaidiSanas ilgums rodas sekojosi

1) Agents virtualajam datoram pieprasa aizpemt vietu priekS uzdevuma izpildei
nepiecieSamajiem resursiem un $aja bridi notiek parbaude vai agenta noteiktas
datora resursu sliekSna konstantes ir mazakas vai vienadas ar virtualaja datoram

Sobrid pieejamajiem resursiem, ja nav, virtualais dators atgriez veértibu 1, un
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agenta pavediens uz noteiktu laiku aizmieg, ka ari $is laiks tiek pieskaitits pie
agenta kop€ja uzdevumuma izpildes saksanas gaidiSanas ilguma.

2) Agents virtualajam datoram pieprasa aiznemt vietu priek$ uzdevuma izpildei
nepiecieSamajiem resursiem un S$aja bridi notiek parbaude vai uzdevuma
veikSanai nepiecieSamas datora resursu vértibas ir mazakas vai vienadas ar
Sobrid virtualaja datora pieejamajiem resursiem, ja nav, virtualais dators atgriez
veértibu 2, un agenta pavediens uz noteiktu laiku aizmieg, ka ar1 Sis laiks tiek
pieskaitits pie agenta kop&ja uzdevumuma izpildes sakSanas gaidiSanas ilguma.

Tatad Sis gaidiSanas laiks tiek saskaitits kopa un izdalits ar kop&jo paveikto uzdevumu
skaitu, tadgjadi ieglstot vid&jo agenta uzdevuma izpildes saksanas gaidisanas ilgumu, ta ir
agenta deriguma vértiba.

Visi agenti tiek sakartoti saraksta péc agenta deriguma vértibas un puse labako agentu
resursu objekti (skaits tiek noteikts ar programma definétu konstanti), tiek atlasiti krusto$anai
un mutacijai ka vecaki, ka ari otrai pusei jauno agentu, kas tiks saglabati uz nakamo paaudzi

ka p&cnacgji.

3.3.2.2. KrustoSanas

KrustoSanas ir realizéta sekojosi — no vecaku resursa klases objektiem, kas tiek atlasiti
krustoSanai, visi resursu objekti tiek sadaliti pa pariem, un ar varbutibu 50%, talak notiek
katra resursa objekta parametra apmaina ar otru resura objekta parametru, biezi vien $ada
krustoSanas tiek saukta par vienmérigo krustos$anos.. Tiek generéti skaitli robezas no 0 lidz
99, ja skaitlis ir mazaks par 50, tad resursu objektu parametra vértibas netiek apmainitas,
savukart, ja skaitlis ir lielaks vai vienads ar 50, tad resursu objektu parametra vértibas tiek
apmainitas Starp abiem resursa objekta vecakiem. Gala rezultata tiek iegtti divi resursa
objekta pécnacgji, kuriem kada vai neviena resursu objekta parametru vértiba ir apmainita
vietam un visi resursa objektu p&cnacgji tike pievienoti jaunas paaudzes resursu objektu

populacijas sarakstam

3.3.23. Mutacija

Mutacija notiek sekojosi — katram jauna bérna resursa parametram, tiek generéts nejauss
skaitlis robezas no 0 lidz 99, ja Sis skaitlis ir mazaks par 5, tad tiek generéts nejauss skaitlis
robezas no -3 1idz 3 un ja pieskaitot So skaitli, jauna resursa klases objekta parametra vertiba
nav mazaka par 0 un lielaka par 100, tad Sis skaitlis tiek pieskaitits un ir notikusi mutacija.

Sada veida mutaciju var raksturot ar1 ka Gausa veida mutaciju.
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3.4. Otrais modulis, agentu klase

Pielikuma (2. pielikums. Otrais modulis) redzams otra modula pirmkods.

Otraja moduli tiek definéta agenta klase, ar atribiitiem, kas satur agenta identifikatoru,
referenci uz virtualo datoru, referenci uz uzdevumu sarakstu, agenta resursa objektu, kas
parada agenta individualas vertibas, ar cik briviem virtuala datora resursiem, agents vispar
uzsaks darbu, ka arT agenta izpildito uzdevumu skaitu un katra uzdevuma izpildei patéréto
gaidiSanas laiku.

Izveidojot agenta objektu, agents tiek izveidots un palaists ka jauns paveidiens, kas
darbojas tik ilgi, kamér uzdevuma saraksts nav tukSs. Sadi tiek izmantots paralclas
programmeésanas princips, kas nodro$ina to, ka visi agenti var vienlaicigi izpildit uzdevumus
no uzdevumu saraksta, un tiem nav jagaida rinda, kamér cits agents bls pabeidzis savu
uzdevumu. Sada pieeja nodrosina arf daudzkodola procesora visu kodolu izmanto$anu.

Tatad agents uzsakot savu dzives ciklu, no uzdevuma saraksta megina panemt
uzdevumu, ja tas izdodas, tad agents m&gina izpildit savu uzdevumu, virtualajam datoram
prasot aiznemt nepiecieSamos resursus, ja virtualais dators resursus var aiznemt, tad agents
aizmieg tik ilgi, cik nepiecieSams izpildit uzdevumu, kad uzdevums ir izpildits, agents
virtualajam datoram pasaka, ka tas var atkal atbrivot visus resursus — $adi tiek simuléta
dazadu datora resursu noslodze dazados laika momentos. Ja agents savu ierobeZzoto resursu
del vai virtuala datora resursu dé] nevar sakt uzdevuma izpildi, tad dators aizmieg uz lietotaja
noteikto laiku, un 8T uzdevuma izpildes sakSanai nepiecieSamais laiks tiek palielinats par

lietotaja noteikto laiku.
3.5. Tresais modulis, virtuala datora klase

Pielikuma (3. pielikums. TreSais modulis) redzams treSa modula pirmkods.

Virtuala datora klase sastav no diviem atribiitiem — viens ir resursu objekts, kas apraksta
to cik daudz virtuala datora resursi ir aizpemti konkrétaja laika momenta, otrs savukart ir
pavedienu blok&Sanas atribits, lai vairaki pavedieni vienlaicigi nevarétu mainit vienu un to
pasu virtualas datora klases atribiita veértibu.

Virtualajai datora klasei ar1 ir divas funkcijas, kur pirma sapemot divus resursa
objektus, salidzina tos savstarp€ji, ja pirma resursa objekta visi parametri ir mazaki vai
vienadi par otra resursa objekta parametriem, notiek salidzinaSana vai otra resursa parametri ir
mazaki vai vienadi ar virtuala datora resura parametriem, un ja ir, tad virtuala datora resursa

parametri tieck samazinati par attiecigam otra resursa objekta parametru vertibam.
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Otra funkcija sanemot resursa objektu ka parametru, palielina visas virtuala datora

resursa objekta vertibas par sanemta resursa objekta vertibam.
3.6. Ceturtais modulis, uzdevumu klase

Pielikuma (4. pielikums. Ceturtais modulis) redzams ceturta modula pirmkods.
Uzdevuma klasei ir tris atribiiti, kur pirmais ir uzdevuma identifikators, otrais resursu
klases objekts, kas satur uzdevuma noslodzes katram resursa parametram, tresais ir uzdevuma

izpildes laiks
3.7. Piektais modulis, resursu klase

Pielikuma (5. pielikums. Piektais modulis) redzams piekta modula pirmkods.

Resursu klasei ir Cetri atribiiti, kur pirmais apzimé procesora noslodzi, otrais atminas
noslodzi, tresais tikla kartes noslodzi un ceturtais cieta diska noslodzi.

Piekta modula pirmkoda ir defin€ta arT resursu salidzinaSanas funkcija, kas atgriez
patiesu vertibu tad un tikai tad, ja visi funkcijai padota pirma resursa objekta parametri ir

mazaki vai vienadi ar funkcijai padota otra resursa objekta parametra vertibam.
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4, DAUDZAGENTU SISTEMU SALIDZINAJUMS

Izstradata programmatira tika testéta daudz reizes ar dazadiem parametriem
(maksimalie uzdevumi, maksimalais agentu skaits, labako agentu konstante, dazadi minimalie

un maksimalie parametri resursiem, utt.).

Testéjot gan parasto daudzagentu sistému, gan daudzagentu sisttmu ar GA, tika
izmantota viena un ta pati uzgenercta uzdevumu un agentu kopa, lai testéSana tiktu veikta uz

vieniem un tiem pasiem ieejas datiem.

Novérotie secinajumi ir tadi, ka ar parametriem, kad kopgjais veicamo uzdevumu skaits
ir mazs (aptuveni 1000), agenti ir optimali (no literatiiras) daudz (100) un labako agentu
panemsana ir puse (50), gan parasta daudzagentu sistéma, gan daudzagentu sist€éma ar
genétiska algoritma pielietosanu izpildas lidzigos laikos (atSkiribas ir sekundes simtdalu
robezas). Japiebilst ka ar lidzigu laiku, tiek domats laiks, kas nepiecieSams no visu agentu
pavedienu palaiSanas, 1idz visu pavedienu izpildes beigam, gan parastaja, gan GA cikla —
gadijuma, kur tiek izmantoti GA, un notiek iteracija pa paaudzém, izpildes laika netika

skaitits ieksa laiks ko prasa GA izpilde, t.i., atlases, krustosanas un mutacijas operatori.

Tatad sados gadijumos redzams, ka daudzagentu sistéma ar GA nav ipasi atraka, citreiz
ta pat ir 1énaka, viss ir atkarigs no ta, kadas vertibas tiek sagenergtas visas vietas kur tiek
1zmantots nejausibas princips jaunu vertibu iegtiSanai.

Tas kapéc daudzagentu sist€tma ar mazu uzdevumu, pielietojot GA nav pasi atraka,
skaidrojams arT ar to, ka katrai paaudzes agenti vidgji veikusi diezgan mazu uzdevumu skaitu,
tapéc, atskiriba starp labakajiem paaudzes agentiem un sliktakajiem paaudzes agentiem ir

daudz mazaka, neka tad, ja uzdevumu skaits ir loti liels.

Ka redzams attéla 4.1, daudzagentu sist€ma, kas izmanto GA, ir reizes, kad izpildes
laiks dazreiz ir lielaks, ka parastaja daudzagentu sistéma — tas izskaidrojams ar to, ka citreiz
var notikt loti neprognoz€jamas krustoSanas vai mutacijas, un ka, piemé€ram, mutacijas

atlaujoSo konstanti vajadz€tu samazinat.
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Normals laiks un paaudzu laiks
40
35
30 WMMW
25
20

Laiks

15
10

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Paaudze

——PaaudZu laks —#—MNormals laiks

4.1. att. Daudzagentu sistémas izpildes laika grafiks ar maz uzdevumiem

Savukart, pieméram, ar parametriem, kad kopgjais veicamo uzdevumu skaits ir liels
(aptuveni 100000), agenti ir optimali daudz (100) un labako agentu panemsana ir puse (50),
ka redzams attela 4.2., var redz&t loti strauju kop&jo uzdevumu izpildes laiku samazinasanos

lidz ar katru nakamo paaudzi.
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4.2. att. Daudzagentu sistémas izpildes laika grafiks ar daudz uzdevumiem

Attéla 4.2. redzamais skaidrojams ar to, ka katras paaudzes 100 agentiem, ir loti daudz
veicamie uzdevumi, [idz ar to daudz precizak un izteiktak veidojas atSkiriba, starp labakajiem

un sliktakajiem agentiem, t.i, to deriguma vertibam.
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REZULTATI

Bakalaura darba mérkis bija izstradat daudzagentu sistému, tas izstrades laika autors
pétot gramatas, zinatniskos rakstus un interneta resursus, iepazinas ar daudzagentu sistému
izmantoSanu, paradigmam un izstrades metodologiju, padzilinati iepazinas ar literatliru par
genétisko algoritmu paradigmam un to realizacijas iesp&jam, ka ari papildus apguva
programmeésanas valodu Python.

Darba plasi aprakstita gan daudzagentu sist€mu batiba, siki p&tot to, kadas ir to Tpasibas,
gan arT aprakstitas klasiskas genétisko algoritmu realizacijas, to operatori — atlase,
krustoSanas, mutacija.

Darba rezultata, autors valoda Python ir izstradajis daudzagentu sist€mu, kas sastav no
pieciem moduliem, pats izplanojis tas arhitektiru un realizaciju. Izstradata daudzagentu
sistéma izpildas gan ka parasta daudzagentu sisttma, gan ka daudzagentu sistéma, kuras
agentiem tiek pielietotas genétiskajos algoritmos aprakstitas darbibas. Programmatiiras
izpildes rezultats lauj salidzinat izpildes atrdarbibu §Tm abam daudzagentu sistémam,
izmantojot vienus un tos pasus ieejas datus (uzdevumus un agentus).

Bakalaura darba treSaja nodala siki izskaidrots un aprakstits katrs izstradatas
daudzagentu sist€mas programmatiiras modulis, pa soliem paskaidrotas un aprakstitas visas
butiskas funkcijas.

Savukart baklaura darba ceturtaja nodala, sikak izklasiti DAS test€Sanas rezultati,
paskaidrots ar kadiem parametriem tadi ieguti, aprakstita autora secinajumi par katru
gadijumu. Ar grafiku palidzibu arT salidzinati dazadi DAS izpildes rezultati.

levada izvirzita autora hipotéze darba izstrades laika dalgji apstiprinas — noteiktas
situacijas, un pie noteiktiem parametriem, daudzagentu sistému atrdarbibu var uzlabot
izmantojot genétiskos algoritmus agentu uzlabosanai, to kadas ir §is situacijas, var lasit darba

ceturtaja nodala.

36



SECINAJUMI

ST darba merkis — izstradat daudzagentu sistému pielietojot genétiskos algoritmus, kas
sistémas darbibas laika attista agentus tika sasniegts.

Darba autors uzskata, ka visi darba sakuma izvirzitie uzdevumi tika precizi izpilditi, kas
nodroSingja sekmigu programméSanas valoda Python stradajosas daudzagentu sist€mas
izstradi.

Darba izstrades laika viens no gritakajiem momentiem bija iepaziSanas ar literatiiru par
daudzagentu sisttmam, jo ka jau minéts ieprieks, daudzagentu sistémas vél joprojam ir
lielakoties eksperimentalas sisteémas, kas tiek izstradatas zinatniska loka un plasak nav
pieejamas.

Izstradatajai daudzagentu sistémai ir saskatami ari turpmaki attistibas virzieni, pie
kuriem darba autors labprat véletos stradat — pirmkart, iesp&jams, paplasinat virtualo resursu
klasi, tadgjadi nodrosinot lielaku dazadibu, katram agenta un uzdevuma objektam, kas
savukart nodroSinatu plasakas iesp€as novérot to, kadas ir atSkiribas starp parasto
daudzagentu sisttmu un daudzagentu sistému ar genétiska algoritma pielotosanu.

Otrkart, autors saskata plasas iesp&jas, gan krustoSanas algoritma, gan mutacijas
algoritma variaciju veidoSana un uzlaboSana, kas varetu sniegt labakus rezultatus GA
daudzagentu sistémas atrdarbiba.

Un treskart, ir loti plasas iesp&jas eksperimentalai visu izstradatas daudzagentu sisteémas
konstan$u variacijai un empiriskai labaku konstan$u mekléSanai.

Izstradajot So darbu, darba autors ir guvis butiski pieredzi zinatniskas literatiiras

petisana un analiz€Sana.
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PATEICIBAS

Autors izsaka pateicibu savam darba vaditajam Guntim Arnicanam par nozimigiem
ieteikumiem darba rakstiSanas procesa. Autors izsaka pateicibu Viesturam Kolam par
ieteikumiem darba prakstiskas dalas rakstiSanas un izp€tes procesa. Autors izsaka pateicibu

Lina Udrenei par moralu atbalstu darba rakstiSanas laika.
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PIELIKUMI

1. PIELIKUMS. PIRMAIS MODULIS

rom pc import Pc
from resource import Resource
from agent import Agent

from task import Task

from random import uniform, randint as random
import time

from datetime import datetime

from time import time

import operator

MAX TASKS = 100000
MAX_ AGENTS = 100
BEST AGENT CONST = 50

Il
o

.001
.01

MIN TASKTIME

Il
o

MAX TASKTIME

MIN CPU = 0
MAX CPU = 30
MIN RAM = 0
MAX RAM = 30
MIN LAN = 0
MAX LAN = 30
MIN HDD = 0
MAX HDD = 30

MAX CYCLES = 1
MAX_GENERATIONS = 50

TASK CONSTANT = 1000
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PC = Pc()
tasklist = []
# use this later to get same tasks, original will be empty

tasklistcopy = []

for taskID in range (MAX TASKS) :
resource = Resource (uniform (MIN CPU, MAX CPU),
uniform (MIN RAM, MAX RAM), uniform (MIN LAN, MAX LAN),
uniform (MIN HDD, MAX HDD))
worktime = uniform(MIN_TASKTIME, MAX TASKTIME)
tasklist.append(Task (taskID, resource, worktime))

tasklistcopy.append(Task(taskID, resource, worktime))
agentlist = []

# use this list later to generate new agents with same values

stupiditylist = []

for agentID in range (MAX AGENTS) :
stupidity = Resource (uniform (MIN CPU, MAX CPU),
uniform (MIN RAM, MAX RAM), uniform (MIN LAN, MAX LAN),
uniform (MIN HDD, MAX HDD))
stupiditylist.append (stupidity)
agent = Agent (agentID, stupidity, tasklist, PC)
agentlist.append (agent)

start = time ()
for agent in agentlist:

agent.start ()

for agent in agentlist:

agent.join ()

print ("H##H#FFFFHFF NORMAL RUN #####H#H#4#4")
print (time () - start)

# make advanced stuff here

42



for big cycle in range (MAX CYCLES) :

cycle start = datetime.now ()
cycleTime = 0
for generation in range (MAX GENERATIONS) :
genTime = 0
#generation task list =
tasklistcopylgeneration*TASK CONSTANT:generation*TASK CONSTANT+TASK
CONSTANT]
generation task list = tasklistcopyl:]
if generation ==
agentlist = []
for agentID in range (MAX AGENTS) :
agent = Agent(agentID, stupiditylistl[agentID],
generation task list, PC)
agentlist.append (agent)
else:

# advanced stuff

# selection
agent fitness list = {}
for agentID in range (MAX AGENTS) :
result total = 0
agent fitness = 0
# fitness function
for result in agentlist[agentID].results:
result total += result
try:
# fitness value
agent fitness = result total /
agentlist[agentID].taskNum
except:

pass

if agent fitness > O:

agent fitness list[agentID] = agent fitness
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agent fitness list =
sorted(agent fitness list.iteritems (), key=operator.itemgetter (1))
best agent list = []

for num in range (BEST AGENT CONST) :

best agent list.append(agent fitness list[num] [0])

# crossover
newAgentList = []
for agentID in best agent list:

newAgentList.append (agentlist[agentID].stupidityResource)

for firstAgentlID, secondAgentID in
zlp (best agent list,best agent list[1:])[::2]:

stupidity =
agentlist[firstAgentID].stupidityResource
stupidity? =

agentlist[secondAgentID].stupidityResource

newStupidity = Resource (0, 0, 0, 0)
newStupidity?2 = Resource (0, 0, 0, 0)

if random (0, 99)<50:

newStupidity.cpu = stupidity.cpu

newStupidity2.cpu = stupidity2.cpu
else:

newStupidity.cpu = stupidity2.cpu

newStupidity2.cpu = stupidity.cpu
if random (0, 99)<50:

newStupidity.ram = stupidity.ram

newStupidity2.ram = stupidity2.ram
else:

newStupidity.ram = stupidity2.ram

newStupidity2.ram = stupidity.ram
if random (0, 99)<50:

newStupidity.lan = stupidity.lan
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(newStupidity.

(newStupidity.

(newStupidity.

(newStupidity.

newStupidity2.lan = stupidity2.lan
else:

newStupidity.lan = stupidity2.lan

newStupidity2.lan = stupidity.lan
if random (0, 99)<50:

newStupidity.hdd = stupidity.hdd

newStupidity2.hdd = stupidity2.hdd
else:

newStupidity.hdd = stupidity2.hdd

newStupidity2.hdd = stupidity.hdd

newAgentList.append (newStupidity)
newAgentList.append (newStupidity?2)

# mutation

for newStupidity in newAgentList:

cpu

ram

lan

hdd

if random (0, 99) < 5:
randomNum = random (-3, 3)
if (newStupidity.cpu + randomNum)
randomNum) <= 100:
newStupidity.cpu += randomNum
if random(0,99) < 5:
randomNum = random (-3, 3)
if (newStupidity.ram + randomNum)
randomNum) <= 100:
newStupidity.ram += randomNum
if random(0,99) < 5:
randomNum = random (-3, 3)
if (newStupidity.lan + randomNum)
randomNum) <= 100:
newStupidity.lan += randomNum
if random(0,99) < 5:
randomNum = random (-3, 3)
if (newStupidity.hdd + randomNum)
randomNum) <= 100:

newStupidity.hdd += randomNum
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# make new list of agent stupidity

agentlist = []
for agentID in range (MAX AGENTS) :

agent = Agent(agentID, newAgentList[agentID],

generation task list, PC)

agentlist.append (agent)

# now run them and see results
start = time ()
for agent in agentlist:

agent.start ()

for agent in agentlist:

agent.join ()

genTime = (time () - start)
cycleTime += genTime
print ("generation "+str (generation) +"

"+str (genTime))

print ("H#FFFFEFHH CYCLE "+str (big cycle)+"
FHFHHHHEHEE")
print (str (datetime.now () - cycle start)+"

"t+str(cycleTime))
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2. PIELIKUMS. OTRAIS MODULIS

from resource import Resource
from threading import Thread

import time

sleeptime = 0.005

class Agent (Thread) :
def init (self, agentID, stupidityResource, stack, pc):

Thread. init (self)

self.agentID = agentID

self.pc = pc

self.stack = stack

self.stupidityResource = stupidityResource
self.results = []

self.taskNum = 0

def run(self):
try:
task = self.stack.pop()
except IndexError:
task = None
while task is not None:
self.do task(task)
try:
task = self.stack.pop ()
except IndexError:

task = None

def do_ task(self, task):
self.taskNum += 1
self.results.append(0)
while self.pc.take(self.stupidityResource,
task.resource) != 0:

self.results[self.taskNum-1] += sleeptime
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time.sleep(sleeptime)

# fake do it

time.sleep (task.tasktime)

self.pc.release (task.resource)
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3. PIELIKUMS. TRESAIS MODULIS

from resource import Resource, smallerResource

import threading

class Pc:
def init (self):
self.resource = Resource (100, 100, 100, 100)
self.lock = threading.Lock()

def take(self, checkResource, resource):
self.lock.acquire ()
if smallerResource (checkResource, self.resource):
# ok, so it's smart enough to do it, now let's see
if we CAN do it

if smallerResource (resource, self.resource):

self.resource.cpu —-= resource.cpu
self.resource.ram —-= resource.ram
self.resource.lan —-= resource.lan
self.resource.hdd -= resource.hdd

self.lock.release ()
return O
else:
self.lock.release()
return 2
else:
self.lock.release()

return 1

def release(self, resource):

self.lock.acquire ()

self.resource.cpu += resource.cpu
self.resource.ram += resource.ram

self.resource.lan += resource.lan
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self.resource.hdd += resource.hdd

self.lock.release()
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4. PIELIKUMS. CETURTAIS MODULIS

class Task:
def init (self, taskID, resource, tasktime):
self.taskID = taskID

self.resource = resource

tasktime

self.tasktime
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5. PIELIKUMS. PIEKTAIS MODULIS

def smallerResource (checkResource, resource):
validity = True
if checkResource.cpu > resource.cpu:
validity = False
if checkResource.ram > resource.ram:
validity = False
if checkResource.lan > resource.lan:
validity = False
if checkResource.hdd > resource.hdd:

validity = False

return validity

class Resource:

def init (self, cpu, ram, lan, hdd):

self.cpu = cpu
self.ram = ram
self.lan = lan
self.hdd = hdd
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