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Povzetek

V diplomski nalogi je predstavljeno simulacijsko okolje GridLand, v katerem
simuliramo dva vecagentna sistema, ki se potegujeta za vire v tem okolju.

Razvili smo agenta, ki je zmozen delovanja v vecagentnem sistemu in ima
nabor razlicnih lastnosti, s katerimi vplivamo na njegovo delovanje. Preucili
in implementirali smo dva iskalna algoritma - Dijkstra in A*, ki ju lahko agent
uporabi pri iskanju virov in pri navigaciji po prostoru. Delovanje agenta smo
preizkusili v simulacijskem okolju, kjer smo opazovali, kako doloc¢ena lastnost
agenta vpliva na rezultat simulacije.

Zanimalo nas je, ali komunikacija vpliva na rezultat simulacije in kako
se ta vpliv odraza s spreminjanjem radija komunikacije. Prav tako smo me-
rili vpliv Stevila agentov v sistemu, nacina preiskovanja prostora in taktike
napadanja agentov nasprotne ekipe.

Rezultate opravljenih simulacij smo preucili in ovrednotili pomembnost
posamezne lastnosti glede na prispevek h koli¢ini nabranih virov. Potrdili
smo hipotezo o pozitivnem vplivu povecanja Stevila agentov v sistemu in o

pozitivnem vplivu komunikacije na delovanje sistema.

Kljucne besede: vecagentni sistem, simulacijsko okolje, preiskovalni al-

goritmi, A*, agent



Abstract

The thesis presents the simulation environment GridLand, where we simulate
two multi-agent systems, that are competing for resources.

We have developed an agent that can operate in a multi-agent system and
has various properties. These properties have an affect on its actions. We
examined and implemented two search algorithms - Dijkstra and A*, which
the agent can use for discovering resources and navigating in the environment.
The agent’s activity was tested in the simulation environment, we observed
how specific properties of the agent effected the final simulation result.

We were interested in whether the communication has an influence on
the result and how this influence is reflected by changing the radius of com-
munication. We also measured the influence of the number of agents in the
system, the search method and the attacking strategy.

We examined the simulation results and evaluated the importance of each
property on the basis of the quantity of gathered resources. We have con-
firmed the hypothesis that increasing the number of agents and the radius of

communication has a positive influence on an agent’s performance.

Key words: multi-agent system, simulation environment, search algo-

rithms, A* agent



Poglavje 1

Uvod

Vecagentni sistemi so relativno novo podrocje v racunalniski znanosti. Zani-
manje za take sisteme se je zacelo okoli leta 1980, do njihove Siroke prepo-
znavnosti pa je prislo Sele sredi devetdesetih let prejsnjega stoletja. Podrocje
je v zadnjih letih pridobilo veliko veljavo, saj je z razSirjenostjo interneta

omogocilo resevanje in analizo kompleksnih problemov.

Vecagentni sistemi so sistemi, sestavljeni iz ve¢ interakcijskih racunskih
elementov, znanih pod imenom agentje, ti pa so umesceni v neko okolje [9].
Uporabljamo jih lahko za resevanje tezkih problemov, ki jih en sam agent ne
zmore resiti ali pa jih resi le s tezavo. Tipi¢no z vecagentnimi sistemi povezu-
jemo programske agente, ceprav lahko tak sistem sestoji tudi iz agentov, ki
so roboti, ljudje ali pa skupine ljudi. Agentje so entitete, bodisi racunalniski
bodisi robotski sistemi z dvema pomembnima zmoznostma. V prvi vrsti so
vsaj v neki meri zmozni avtonomnih akcij. Sprejemajo lahko samostojne
odlocitve, s katerimi bodo dosegli zastavljene cilje. Druga zmoznost agentov
pa je sposobnost interakcije z drugimi agenti. Interakcija je lahko preprosta,
kot na primer izmenjava znanja ali pa kompleksnejsa, kot so sodelovanje,
koordinacija in pogajanje[9]. Agentje so lahko pasivni (brez ciljev), aktivni
(s preprostimi cilji) ali pa kompleksni, kjer imajo dolocene kognitivne spo-
sobnosti.

Slika 1.1, povzeta iz [9], prikazuje tipi¢no strukturo vecagentnega sis-
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Okolie

O agent

«—> interakcija obmogje vpliva

---- organizacijsko razmerje

Slika 1.1: Tipi¢na struktura vecagentnega sistema [9].

tema. Sistem vsebuje nekaj agentov, ki medsebojno sodelujejo s pomocjo
komunikacije. Agentje so sposobni delovanja v okolju - razli¢ni agentje imajo
razlicna obmodja vpliva (ang. spheres of influence), kar pomeni da kontro-
lirajo oziroma da imajo vpliv na razlicne dele okolja. Ta obmocja vpliva se
lahko vcasih prekrivajo, kar lahko med agenti povzroc¢i medsebojna odvisna

razmerja.

Cilj diplomske naloge je narediti aktivnega agenta, ki bo sposoben de-
lovanja v vecagentnem sistemu. Ta sistem naj bi bil simuliran tako, da bi
bilo agentovo okolje nek virtualen prostor, v katerem bi bilo na voljo kon¢no
mnogo virov, ki jih agent lahko pobere. Da agent pridobi vire, jih je potrebno
najprej poiskati. Operacijo iskanja sprva potrebujemo za preiskovanje pro-
stora, ko najdemo vir pa ga uporabimo za doloc¢itev poti do vira in kasneje Se
za dolocitev najkrajse poti do tocke, kjer vir odlozimo. Zanima nas, kako bi

se v tem okolju odrezali dve skupini agentov, kjer bi si vsaka zelela zagotoviti



¢im veé¢ virov. Ali bi se konc¢en rezultat spremenil, ¢e bi agentje ene skupine
komunicirali med sabo, medtem ko druga skupina ne bi? Kako je rezultat
odvisen od radija komunikacije? Ali ima nacin iskanja poti in raziskovanja
vpliv na uspeh ekipe? Kaksno bi bilo razmerje v pobranih virih pri doloc¢eni
spremembi v delovanju agenta? Ali je ekipa napadalnih agentov kaj v pred-
nosti pred ekipo, ki ne napada drugih agentov? Zanima nas, kaksne lastnosti
mora imeti agent, da se ¢im bolje odreze pri ekipnem tekmovanju za vire v
simulacijskem okolju. Katera lastnost je najpomembnejsa, kako se izraza v
koli¢ini nabranih virov in kako je odvisna od prostora, v katerem se agent
nahaja - to so nekatera vprasanja, na katera zelimo odgovoriti v nasi nalogi.
Nasa hipoteza je, da velikost radija komunikacije in Stevilo agentov pozi-
tivno vpliva na rezultat. Prav tako predvidevamo, da ima nacin raziskovanja
dolocen vpliv.

Da poiscéemo odgovore na zgornja vprasanja, si moramo izbrati simula-
cijsko okolje, ga preuciti in ga po potrebi Se razsiriti, tako da bo podpiralo
zelen nacin simulacije. Implementirati je potrebno agenta, ki je sposoben
avtonomnega in ekipnega delovanja. Agent mora imeti vse lastnosti, katerih
vpliv zZelimo preveriti.

Diplomska naloga je razdeljena na stiri dele. V prvem delu se spoznamo
s simulacijskim okoljem, ga izboljsamo in prilagodimo svojim zahtevam. V
drugem delu preuc¢imo nekatere preiskovalne algoritme in izberemo ustre-
znega, ki ga bomo implementirali. Tretji del predstavlja implementacijo
agenta, ki je sposoben delovanja v simulacijskem okolju. Na koncu izvedemo
Se simulacije razlicnih konfiguracij agentov ter preverimo, kako vplivajo na

koncni ekipni rezultat.
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Poglavje 2
Simulacijsko okolje

Za simulacijo delovanja agenta potrebujemo simulacijsko okolje. To okolje
mora imeti moznost simuliranja ve¢ agentov, oziroma ve¢ skupin agentov.
Biti mora prilagodljivo, tako da lahko dolo¢imo samo zgradbo - zemljevid
okolja, ter nastavljivo do te mere, da lahko spreminjamo parametre simula-
cije (hitrost simulacije, radij zaznavanja agenta). Imeti mora podporo za me-
dagentno komunikacijo, tako da si lahko agentje posiljajo poljubna sporocila.
Po pregledu obstojecih simulacijskih okolij smo naleteli na dve, ki sta
ustrezali nasim zahtevam. Prvo okolje je MAS Simulator [4], razvito v labo-
ratoriju za vecagentne sisteme na univerzi v Massachusetts-u. Okolje je na-
menjeno testiranju koordinacije in pogajanju v vecagentnih sistemih. Drugo
okolje je okolje GridLand [1]. Namenjeno je simulaciji igre pobiranja zastavic
(ang. capture the flag), kjer se ve¢ agentov poteguje za dolo¢en vir v okolju.
Ker je namen tega okolja podoben nasi ideji o simulaciji skupin agentov, ki
se potegujejo za vire, smo se odlocili, da ga izberemo za simulacijsko okolje,
za katerega bomo implementirali agenta in testirali njegovo delovanje.
Okolje GridLand je zasnovano na principu arhitekture streznik - odje-
malec. Napisano je v programskem jeziku Java in izdano pod licenco GPL.
Dostopno je na GitHub-ovem repozitoriju [1]. Avtor okolja je Luka Cehovin.
V naSem delu uporabimo okolje GridLand kot osnovo, ki jo nadgradimo

in posodobimo z nekaterimi funkcionalnostmi, ki so potrebne za uspesno
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izvedbo simulacij. V nadaljevanju bomo opisali zgradbo okolja, njegovo kon-

figuracijo in nadgradnjo, ki je bila potrebna, da je zadostil nasim potrebam.

2.1 Predstavitev okolja

Simulacijsko okolje je predstavljeno z dvodimenzionalno mrezo polj, ki jo
imenujemo zemljevid. Zacetno stanje zemljevida je podano na zacetku simu-
lacije, nato pa se spreminja glede na akcije agentov. Del zemljevida simula-
cijskega okolja skupaj z opisom posameznih polj lahko vidimo na sliki 2.1.
Polje zemljevida je lahko prazno, lahko vsebuje enega od gradnikov, ali pa

se na njem nahaja agent. Gradniki so: zid, zastavica in baza. Zid predsta-

zastavica agent

zid agent s pobrano baza
zastavico

Slika 2.1: Del zemljevida kjer se nahajata agenta, njuna baza in dve zastavici.

vlja neprehoden prostor na zemljevidu, ki ga ne moremo premakniti in skozi
celotno simulacijo zavzema isto mesto. Zastavica predstavlja vir v okolju, ki
ga lahko agent pobere. Baza je gradnik ob katerem se pojavijo agentje, ko
vstopijo v simulacijo. Vsak agent pa mora do polja s tem gradnikom prinesti

pobrano zastavico. Vsaka ekipa agentov ima eno bazo, zato lahko zemljevid
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vsebuje le toliko baz, kolikor je ekip. Tako kot baza, je tudi zastavica dode-
ljena doloceni ekipi. Vsaka ekipa ima lahko po ve¢ zastavic, medtem ko je
zastavica lahko le od ene ekipe. Ko agent pride na polje z zastavico svoje
ekipe pravimo, da je agent pobral zastavico oziroma pridobil vir. Ko agent
nosi zastavico, je njegova hitrost manjsa kot obic¢ajno. Agent nosi zastavico
dokler ta ne pride na polje z gradnikom baze oziroma se zaleti v zid ali v dru-
gega agenta. Premik na polje, kjer se nahaja baza, se odraza s povecanjem
rezultata ekipe, kateri je pripadal agent, ki se je premaknil na to polje. Ce se
agent premakne na polje, ki vsebuje neprehoden gradnik oziroma je na njem

drug agent, se ta agent izloci iz igre.

Arhitektura sistema je zasnovana na principu streznik - odjemalec. Kot
vidimo na sliki 2.2, simulacijsko okolje predstavlja strezniski del. Strezniski
del nudi okolje za agentovo delovanje in skrbi za potek same simulacije.
Streznik vodi tudi seznam priklopljenih agentov (agentov, vkljucenih v si-
mulacijo) in ¢e kateri izmed agentov naredi napako v delovanju, ga kaznuje
z odklopom (izkljuc¢itvijo). Agent predstavlja odjemalca, ki se poveze na
streznik z zahtevo za vkljucitev v simulacijsko okolje. Agent kot odjemalec
posilja zahteve na streznik, ta pa mu na vsako zahtevo odgovori. Agen-
tove zahteve so akcije, ki jih ta Zeli opraviti - na primer premik v okolju ali
odposiljatev sporocila. Opravljene akcije lahko vplivajo na stanje simula-
cijskega okolja, kar se odraza v spremembi vsebine odgovorov. Agent si na
podlagi odgovorov, ki jih prejme iz streznika, zgradi podobo o stanju okolja

in se na podlagi tega odlo¢a o nadaljnjih akcijah.

Komunikacija med agentom in simulacijskim okoljem poteka preko omrezja.
Ce sta streznik in odjemalec nameséena na istem racunalniku, komunikacija
poteka preko povratnega naslova (ang. loopback address). V kolikor sta
streznik in odjemalec namescena na razlicnih napravah, komunikacija poteka
preko lokalnega omrezja (LAN) ali pa interneta. Ker je v tej arhitekturi
streznik centralna tocka, mora komunikacija med dvema agentoma potekati
preko njega. To predstavlja slabost z vidika zmogljivosti, saj s tem obreme-

nimo omrezje in povecamo cas dostave sporocil. Po drugi strani pa pred-
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Simulacijsko okolje
(streznik)

< omrezje >

Agent Agent Agent
(odjemalec) (odjemalec) (odjemalec)

Slika 2.2: Streznik - odjemalec arhitektura.

stavlja prednost, saj lahko streznik spremlja vso komunikacijo med agenti in

nanjo vpliva.

2.2 Strezniski del

Strezniski del simulacijskega okolja sluzi kot priklopna tocka za vse odjemalce
— agente. Na njem se regulirajo pravila simulacije, kot na primer Stevilo

agentov, parametri dopustne komunikacije in izlocanje agentov iz okolja.

2.2.1 Parametri simulacije

Vsako simulacijo definiramo z mnozico parametrov, podanih v inicializacij-
ski datoteki, ki jo ob zagonu kot parameter podamo programu (strezniku).
Datoteka je v formatu INI, kar pomeni, da so parametri zapisani v obliki

kljuc-vrednost.
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Parametri simulacije so:

e Hitrost simulacije (gameplay.speed) — hitrost odvijanja simulacije N; en

korak simulacije je 1s / N.

e Simulacijski zemljevid (gameplay.field) — ime datoteke, kjer je definiran

zemljevid simulacijske povrsine.

e Stevilo agentov (gameplay. agents) — maksimalno stevilo agentov v vsaki
ekipi.

e Interval prihajanja (gameplay.respawn) — Stevilo korakov med posame-
znim prihodom (rojstvom) agenta.

e Virsta zastavic (gameplay.flags) — na¢in pojavljanja zastavic (hrane).

e Stevilo zastavic (gameplay.flags.pool).

e Interval pojavljanja zastavic (gameplay.flags.respawn) — stevilo korakov

med pojavitvami novih zastavic.

o Teza zastavice (gameplay.flags. weight) — teza posamezne zastavice. Vsaka

pobrana zastavica upocasni hitrost premikanja agenta.
Okolje nam omogoca sledece nacine pojavljanja zastavic:

e Unikatno (unique) — zastavicam se doloci lokacija, ki je podana na

zemljevidu.
e Nakljucno (random) - zastavice se nakljucno porazdelijo po zemljevidu.

e Ponovna pojavitev (respawn) - zastavice se nakljutno porazdelijo po

zemljevidu in se ob dosegu tocke ponovno pojavijo.

e Nacin za merjenje (benchmark) — poseben nacin, dodan za nase potrebe.
Gre za nacin unikatno, z moznostjo da so vse zastavice skupne (lahko

jih pobere katerakoli ekipa)

Parametri protokola:
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e Maksimalna velikost sporocila (message.size) — najvecja dovoljena ve-

likost poslanega sporocila drugemu agentu, izrazena v bajtih.
e Velikost okolice (message.neighborhood) — radij okolice, ki jo agent vidi.

e Hitrost sporocanja (message.speed) — Hitrost posiljanja sporocila med
agenti. Vrednost ne predstavlja casa, dejansko potrebnega za prenos
sporocila preko protokola TCP/IP, ampak le zamik med sprejetjem in

posiljanjem sporocila, ki je umetno ustvarjen na strezniski strani.

Za vsako ekipo je potrebno dolociti ustrezno identifikacijsko oznako sku-
paj z imenom ekipe. Identifikacijska oznaka se za¢ne z nizom team, ki ji sledi
zaporedna stevilka ekipe (npr. team1 = ekipaRdeci).

Vsaki ekipi lahko dolo¢imo tudi geslo, ki ga potrebujejo agentje za uspesno
prikljucitev ekipi. Geslo za posamezno ekipo dolo¢imo s parametrom team/ste-
vilka ekipe/.passphrase.

Simulacija se odvija na zemljevidu, ki ga dolo¢imo z ustreznim parame-
trom (gameplay.field). Zemljevid je N*M velika mreza, sestavljena iz polj, ki

so lahko naslednjih tipov:
e prazno polje,
e zid,
e baza ekipe,
e zastavica ekipe.

Zemljevid je lahko podan v dveh razli¢nih formatih — bodisi kot tekstovna
datoteka bodisi kot slika v formatu PNG. Ce je podana v tekstovni datoteki
je le-ta kodirana kot serija znakov ACSII. Stevilo vrstic predstavlja visino,
dolzina najdaljse vrstice pa Sirino zemljevida. Krajse vrstice so podaljsane
z znakom za prazno polje, tako da so vse vrstice enako Siroke. Prazno polje
je predstavljeno z znakom presledek, zid z znakom lojtra (#), baza ekipe

in ekipne zastave pa so predstavljene z znakom iz angleske abecede. Vsaka
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ekipa ima svojo ¢rko pri ¢emer velika ¢rka predstavlja bazo ekipe, mala pa
zastavo ekipe.

Zemljevid lahko podamo tudi kot kot 8-bitno sliko RGB, zazelen je format
PNG. Vsaka tocka na sliki predstavlja svoje polje na zemljevidu. Barva tocke
doloca tip celice. Prazno celico predstavimo s katerokoli sivino z vrednostjo
nad 200. Vrednost sivine pod 200 predstavlja zid. Vsako ne-sivo barvo
pretvorimo v barvni prostor HSB (hue saturation brightness). Odtenek te
barve predstavlja ekipo, svetlost pa ali gre za bazo (vrednost pod 128) ali

zastavico (vrednost nad 128).

2.2.2 Delovanje streznika

Streznik zazenemo v javanskem stroju s podanim parametrom, ki predstavlja
ime nastavitvene datoteke. Ko se ta nalozi, se streznik ustrezno inicializira,
prikaze se graficni vmesnik, streznik pa zacne na vratih 5000 poslusati za do-
hodnimi povezavami. Ob prejeti povezavi se preveri, ali je posiljatelj agent,
kateri ekipi pripada in morebitno geslo ekipe. V kolikor se agent uspesno
identificira, ga dodamo na seznam povezanih agentov. Nadaljnja komunika-
cija med streznikom in odjemalcem je opisana v poglavju 2.4.

Slika 2.3 prikazuje streznikov grafi¢ni vmesnik. Glavno zeleno polje na
sredini predstavlja simulacijski zemljevid. Na desni strani so prikazane ekipe
z igralci. Za vsakega agenta vidimo njegov naslov IP in vrata. S klikom
na agenta se nam prikaze pot, ki jo je agent prehodil in polja, ki jih je
videl. Imamo tudi moznost izlocitve agenta iz igre oz. eliminacije instance

izbranega agenta. Simulacijo pricnemo s klikom na gumb Play.

2.3 Odjemalec

V nasem okolju je odjemalec vsak program, ki se poveze na streznik ter se
ustrezno identificira. Takemu odjemalcu pravimo agent.
Okolje GridLand nam priskrbi osnovni abstraktni razred agenta. Ta vse-

buje glavno metodo, s katero agenta zazenemo, prav tako pa ta skrbi za vso
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8006 AgentField - benchmarkOpen.game

Step: 0 | small 3| teaml 0
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/127.0.0.1:55739
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1127.0.0.1:55740
nfa
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1127.0.0.1:55742 -

Slika 2.3: Grafiéni vmesnik streznika.

komunikacijo s streznikom in za zivljenjski cikel agenta.
Ker je razred abstrakten, ga moramo razsiriti in implementirati vse ab-
straktne metode. Osnovni razred Agent nam ponuja naslednje metode, ki jih

lahko uporabimo pri implementaciji lastnega agenta:
e send(int id_naslovnika, byte[] sporocilo),
e send(int id_naslovnika, String sporocilo),
e move(Direction smer),
e scan(int zig),
o isAlive(),
e getld(),
o getSpeed(),
o getMaxMessageSize().

Abstraktne metode, ki jih moramo implementirati:
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o terminate(),

e initialize(),

e receive(int posiljatelj, byte[] sporocilo),

e state(int zig, Neighborhood okolica, Direction smer, bool imam_zastavo),
o run().

V zivljenjskem ciklu agenta se najprej poklice metoda wnitialize, s katero
inicializiramo potrebne spremenljivke za pravilno delovanje agenta. Metoda
se poklice, ko streznik sporoci, da je agent prisel iz svoje baze. Po iniciali-
zaciji se poklice metoda run, kjer je implementirano samo delovanje agenta.
Med delovanjem agenta lahko ta dobi sporocila o njegovi lokaciji in sporocila
drugih agentov. Za prebiranje sporocil o agentovem stanju v simulacijskem
okolju moramo implementirati metodo state. V tej metodi kot parametre
dobimo podatke o agentovi okolici, v katero smer se premika in ¢e agent
nosi zastavico. Branje sporocil, ki jih posljejo drugi agentje iz ekipe, nam
omogoca metoda receive. Tu kot parametre dobimo identifikacijsko stevilko
agenta posiljatelja in samo sporocilo. Ti dve metodi se pokliceta v novi niti
takoj, ko agent dobi sporocilo. Ob izlo¢itvi agenta iz igre se poklice me-
toda terminate, s katero lahko poskrbimo za sprostitev agentovih sredstev.
Izlocitev oz. smrt agenta nam streznik sporoci preko posebnega klica. Opisan

zivljenjski cikel agenta je ponazorjen s sliko 2.4.

2.4 Komunikacija

Komunikacija med streznikom in agentom je zgrajena s pomocjo javanskih
knjiznic ServerSocket in Socket. Strezniski del ustvari ServerSocket objekt, ki
poslusa na vratih 5000. ServerSocket je java.net razred, ki zagotavlja sistem-
sko neodvisno implementacijo strezniskega dela streznik-odjemalec povezave
(ang. server/client socket connection). Streznik ¢aka na odjemalcev zahte-

vek za povezavo na strezniSkem naslovu in vratih. Ko je povezava uspesno
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initialize()

terminate()

Slika 2.4: Abstraktni zivljenjski cikel agenta.

vzpostavljena, pridobi streznik nov objekt tipa Socket - vti¢nico, ki vsebuje
naslov in vrata odjemalca ter se bo uporabljal za vso nadaljnjo komunikacijo.
Za posiljanje in sprejemanje podatkov preko pridobljene vti¢nice (objekt Soc-
ket) se uporabljata javanska razreda DataOutputStream in DatalnputStream.
S pomocjo teh razredov si lahko med streznikom in odjemalcem posiljamo
podatke kateregakoli tipa. V okolju GridLand se podatki posiljajo tako, da
se s pomocjo javanske serializacije serializira celoten objekt sporocila. Vsi
tipi sporocil razsirijo razred Message, ki implementira razred Serializable - ta
omogoci serializacijo objekta z metodo writeObject. Na strani sprejemnika
objekt rekonstruiramo (deserializiramo) z metodo readObject, za kateri tip
sporocila gre pa enostavno preverimo s pomocjo rezervirane besede instan-
ceOf. Nacin posiljanja podatkov smo za nase potrebe spremenili, kar je
opisano v poglavju 2.5.2. Da spoznamo, kako se streznik in odjemalec spo-

razumevata med seboj, si oglejmo kaksne tipe sporocil imamo na voljo.
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e Registriraj: Sporocilo za registracijo poslje odjemalec strezniku, ko
se ta hoce prikljuciti v simulacijsko okolje kot agent doloc¢ene ekipe.
Sporocilo je sestavljeno iz imena ekipe in ekipnega gesla, ¢e ga le-ta

ima.

e Potrditev: Sporocilo tipa potrditev poslje streznik agentu v potrditev,
da se je odjemalec uspesno prikljucil v okolje kot agent predstavljene
ekipe.To sporocilo lahko poslje tudi agent strezniku kot odgovor, da je

prejel nastavitveno (inicializacijsko) sporoéilo.

e Inicializacija: Streznik uporabi to sporoc¢ilo ob pojavitvi agenta v
simulacijskem okolju. S tem agentu sporoci, da je sedaj aktiven agent.
Sporocilo vsebuje agentovo identifikacijsko Stevilko, velikost najvecjega

dovoljenega poslanega sporocila in hitrost simulacije.

e Prekinitev: Ob izlocitvi agenta iz simulacije se odjemalcu poslje to

sporocilo.

e Skeniranje: Ta tip sporocila uporabi agent, ko zeli izvedeti, kaksno je
stanje sveta okoli njega. Sporocilo vsebuje identifikacijsko stevilko, ki

jo uporabi streznik pri odgovoru.

e Premik: Agent uporabi to sporocilo za sporocitev premika v simula-

cijskem okolju. V sporocilo vkljuéi zeleno smer premika.

e Stanje: Sporocilo stanje se poslje kot odgovor na sporocili skeniranje
in premik. Vsebina sporocila vsebuje posnetek agentove bliznje okolice,
smer agentovega gibanja in podatek, ali agent nosi zastavico. Posnetek
okolice predstavlja vsa polja v dolo¢enem radiju, ki je definiran na

streznikovi strani.

e Posiljanje: Agent uporabi ta tip sporocila za posiljanje sporocila dru-
gemu agentu iz njegove ekipe. Sporocilo vsebuje identifikacijsko stevilko

agenta prejemnika in ustrezno kodirano sporocilo.
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e Prejetje: To sporocilo je identicno tipu sporocila posiljanje, le da je
v njem identifikacijska sStevilka agenta posiljatelja skupaj z ustrezno

kodiranim sporocilom.

Vsa ta sporocila se uporabljajo skozi celoten zivljenjski cikel agenta. Oglejmo
si sliko 2.5, ki prikazuje obic¢ajen potek sporocil med agentom in streznikom.
Na zacetku agent opravi registracijo z ustreznim sporocilom in ¢e je bila ta
uspesna, dobi v odgovor potrditev. Agent sedaj ¢aka, da mu streznik poslje
znak (inicializacija) za pricetek delovanja. Agent na to sporocilo odgovori
s sporoc¢ilom za potrditev in poslje zahtevek za skeniranje okolice. Streznik
odgovori z ustreznim sporocilom za stanje okolice. Sedaj navadno poteka
komunikacija tako, da agent poslje strezniku premik in zahtevek za skeniranje
okolice, ta pa mu na slednjega odgovori s stanjem okolice. V primeru, da
zeli agent poslati sporocilo drugemu agentu iz svoje ekipe, poslje strezniku
sporocilo tipa posiljanje. Streznik to sporocilo posreduje naslovnemu agentu
s sporoc¢ilom tipa prejetje. Streznik lahko poslje agentu sporocilo prekinitev,
kar pomeni, da je agent izlocen iz simulacije. Sporocilo se poslje v primeru,
da se je agent premaknil na nedovoljeno polje, oziroma je preko graficnega

vmesnika uporabnik zahteval prekinitev delovanja.

2.5 Nadgradnja simulacijskega okolja

Za potrebe diplomske naloge nam simulacijsko okolje GridLand ne omogoca
vseh zelenih funkcionalnosti, zato smo okolje nadgradili. Dodali smo nov
nacin pobiranja zastavic, implementirali meritve dolocenih parametrov, od-
pravili nekatere nepravilnosti pri komunikaciji in nadgradili komunikacijo

med streznikom in agentom.

2.5.1 Meritveni nac¢in pobiranja zastavic

Simulacijsko okolje je namenjeno simuliranju igre pobiranja zastavic. Pri tej

igri velja pravilo, da lahko vsak agent pobere le zastavico svoje ekipe.
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Slika 2.5: Potek komunikacije med agentom, streznikom in drugim agentom.

V nasi nalogi Zelimo simulirati agente v okolju z omejeno koli¢ino virov.
Viri v tem primeru predstavljajo hrano, za katero velja, da jo lahko pobere
agent katerekoli ekipe in jo nese v svojo bazo. Iz tega razloga smo morali
implementirati dodatni nacin simulacije, ki nam bo omogocal to funkcional-
nost. Nov na¢in imenujemo meritveni na¢in (ang. benchmark). Nastavimo

ga na strezniku s parametrom za vrsto zastavic na slede¢ nacin:
gameplay.flags = benchmark

Sedaj lahko namesto o zastavicah govorimo o hrani, saj streznik z izlocitvijo
ne kaznuje agenta, ki je pobral zastavico nasprotne ekipe. Iz tega razloga
na graficnem vmesniku streznika prikazujemo podobo hrane namesto zasta-
vice, kar vidimo na sliki 2.6. V tem nacinu je tudi izklopljena simulacija

zakasnitve sporocil (parameter hitrost sporocanja), ki si jih agenti posiljajo
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med sabo. Za potrebe analize simulacij v dnevnisko (log) datoteko belezimo
Stevilo pobrane hrane za vsako ekipo, koliko ¢asa je simulacija trajala in

Stevilo ustvarjenih agentov.

Slika 2.6: Izgled graficnega vmesnika v meritvenem nacinu.

2.5.2 Nadgradnja komunikacije

Komunikacija med agentom in streznikom je realizirana na osnovi povezave
TCP/IP, preko katere se v okolju GridLand posiljajo podatki v obliki serali-
ziranega objekta.

Odlocili smo se, da v okviru diplomske naloge spremenimo nac¢in posiljanja
podatkov. Razlog za to je vecja neodvisnost agentov glede jezika in platforme,
na kateri so implementirani in zmanjsanje velikosti sporocil. Javanska serali-
zacija deluje le znotraj javanskega virtualnega stroja, zato je implementacija
agenta v drugem programskem jeziku tezja. Za ta namen bi sicer lahko upo-
rabili serializacijo XML, ki je platformsko neodvisna, vendar smo se zaradi
zmanjsanja nepotrebnih dodatnih informacij odlocili za lastno kodiranje.

Kodiranje je zelo poenostavljeno, saj posiljamo podatke v formatu CSV,
kjer so vrednosti locene z vejico. Implementacija je podobna prvotni, tako da
vsak tip sporocila razsirja razred NewMessage in za vsak parameter sporocila

obstaja metoda, ki vrne njegovo vrednost. Kodirano sporocilo v obliki niza
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znakov, ki je primerno za posiljanje, dobimo s klicem metode encodeMessage
razreda NewMessage. Na prejemnikovi strani sprejmemo sporocilo kot niz
znakov iz katerega kreiramo objekt tipa NewMessage, ki nam lahko doloci
tip sporocila. Sedaj dostopamo do zeljenih vrednosti sporoé¢ila s pomocjo

dostopkovnih metod (ang. getter methods).

Slika 2.7: Spremenjen potek komunikacije med agentom in streznikom.

Optimizirali smo tudi klic premik, na katerega nam sedaj agent odgovori
z sporocilom stanje. Spremenjen potek komunikacije za izvedbo premikanja
nam prikazuje slika 2.7. Originalna implementacija je okorna za uporabo,
saj moramo vedno po klicu za premik izvesti klic za skenikanje okolice, ker
drugace ne vemo, kaksno je novo stanje okolja. Taksna sprememba protokola
sporazumevanja nam prinese Se izboljSavo z zmogljivostnega vidika, saj nam
sedaj ni potrebno izvajati dodatnega klica.

7 vsemi opravljenimi nadgradnjami smo si zagotovili simulacijsko oko-
lje, ki ga potrebujemo za izvedbo zadane naloge. Z vpeljavo novega nacina
delovanja smo v okolju definirali pravila, ki si jih Zelimo v nasem sistemu.
S spremembo nacina komunikacije pa smo izboljsali zmogljivostni vidik de-
lovanja in odprli nadaljnjo moznost za implementacijo agenta v kateremu

drugemu programskemu jeziku poleg Jave.
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Poglavje 3

Pregled preiskovalinh

algoritmov

Osnovna naloga agenta je raziskovanje okolja in iskanje hrane. Pomembno je,
da je izbira cilja premikanja in nacrtovanje premikanja optimalno, tako da za
premik na Zeleno mesto porabimo najmanjse mozno stevilo korakov. V tem
poglavju bomo preucili nekatere preiskovalne algoritme in dolocili, katere bi

uporabili pri naSem agentu.

Zemljevid, po katerem se agent premika, lahko predstavimo kot neusmer-
jen graf G(V, E), kjer je V neprazna mnozica tock oziroma vozlis¢, E pa
mnozica povezav. V naSem primeru je vozlis¢e posamezno polje na zemlje-
vidu, kar pomeni, da mnozica V predstavlja raziskana polja na zemljevidu.
Na sliki 3.1 lahko vidimo predstavitev dela zemljevida z neusmerjenim gra-
fom. Povezave med vozliséi predstavljajo mozne premike na sosednja polja.
Vsako vozlisce ima lahko najve¢ §tiri povezave, saj ima lahko polje najvec
Stiri sosednja polja, iz katerih je mozen premik na to polje. V nasem pri-
meru mnozici V in £ nista ves cas enaki, saj agent preiskuje prostor in v
graf dodaja nova vozlisca in povezave. Cena vseh povezav je konstantna, saj

obstajajo le povezave med sosednjimi polji.

Problem iskanja poti po nasem zemljevidu predstavimo kot problem is-

kanja najkrajSe poti v grafu. Za zacetno vozlis¢e vzamemo trenutno lokacijo

21
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Slika 3.1: Predstavitev neusmerjenega grafa na podlagi zemljevida.

agenta, za koncéno pa vozlisce, kjer se nahaja hrana. V primeru, da nam lo-
kacija hrane ni znana, iS¢emo pot do najblizjega nepreiskanega polja. Iskanje
poti v grafu lahko realiziramo z iskalnimi algoritmi, ki jih bomo opisali v tem

poglavju.

3.1 Dijkstrov algoritem

Dijkstrov algoritem [2] uporabljamo za iskanje najkrajse poti z enim zacetim
vozliséem na utezenem usmerjenem grafu, pri katerem so vse utezi povezav
pozitivne. Za podano zacCetno izhodis¢e v grafu algoritem najde najcenejso
pot iz tega vozlisca do vseh ostalih vozlisc. Uporabimo ga lahko tudi za
iskanje najkrajse poti med dvema vozliS¢cema, tako da algoritem ustavimo,
ko le-ta najde najkrajso pot do ciljnega vozlisca.

Algoritem skozi svoje delovanje vzdrzuje mnozico vozlis¢ S, za katere
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imamo izracunane dolzine najkrajsih poti. Na zacetku bo vsem vozlis¢em

dolocil neke zacetne dolzine poti, ki jih bo skozi delovanje poskusal izboljsati.

Oglejmo si delovanje algoritma korak za korakom.

1.

Vsakemu vozliséu dolo¢imo zacetno vrednost (trenutne) razdalje do iz-
hodisca. Za izhodiscno vozlisce nastavimo to razdaljo na ni¢, medtem
ko za ostala vozlis¢a privzamemo neskonéno (oz. jeziku primerno) vre-

dnost.

Za trenutno vozlisce vzamemo izhodis¢e, ustvarimo mnozico neobiska-

nih vozlis¢, ki vsebuje vsa vozlisca razen izhodisénega.

Za vsako sosednjo (povezano) vozlisce trenutnega vozlis¢a izracunamo
njegovo trenutno razdaljo do izhodis¢a. V naSem primeru so razdalje
med vozlis¢i enake 1, zato je njegova trenutna razdalja za eno vre-
dnost vecja kot vrednost v trenutnem vozliséu. Ce je izracunana raz-
dalja manjsa, kot je vrednost razdalje v tem sosednjem vozlisc¢u, jo

prepiSemo, sicer pa zavrzemo.

. Ko smo obdelali vsa sosednja vozlisca, ozna¢imo trenutno vozlisée kot

obiskano in ga odstranimo iz mnozice neobiskanih vozlisc.

Ce smo kot obiskano vozlisée oznacili naso konéno vozlisée, ustavimo
algoritem, saj smo nasli pot iz izhodisénega vozlisca do iskanega. Al-
goritem ustavimo tudi v primeru, da je najmanjsa vrednost trenutnih
razdalj neobiskanih vozlis¢ enaka neskonc¢nosti. V tem primeru algori-

tem ni nasel resitve.

. Kot trenutno vozlisce izberemo vozlisce iz mnozice ne obiskanih vozlisc,

ki ima najmanjso trenutno vrednost razdalje do izhodis¢a. Vrnemo se

na 3. korak.

Opisani koraki nas pripeljejo iz zacetnega do konénega vozlisca, dolzina

poti pa predstavlja vrednost trenutne razdalje zadnjega (trenutnega) vozlisca.

Zelimo si, da bi lahko doloéili vozliséa, preko katerih poteka pot od zacetnega
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do koncnega vozlisca. To pot lahko doloc¢imo, ¢e si v koraku 3 za vozlisce,
¢igar trenutno dolzino prepisemo, zapomnimo, kdo je njegov predhodnik (tre-

nutno vozlisce).

Algoritem 1 Dijkstrov algoritem
1: function DIJKSTRA(Graf, zacetek, cily)

razdalja={}, prejsnji={}

neobiskana={Vsa vozlisca v Graf}
for vsako voz v Graf do

razdaljalvoz] = neskoncno, prejsnjifvoz] = nedefiniran

razdaljalzacetek] = 0

2
3
4
5
6: end for
7
8 while neobiskana ni prazen do
9

min = vozlisée v neobiskana z najmanjso vrednostjo v razdalja

10: odstrani min iz neobiskana

11: if razdalja[min] == neskonéno then return
12: else if min == cilj then

13: return izpisi_pot(prejsnji,min)

14: end if

15: for vsakega soseda sosed vozlisca min do

16: r = razdaljalmin] + razdalja_med(sosed,min)
17: if r < razdalja[sosed] then

18: razdalja|sosed| = r

19: prejsnji[sosed] = min

20: end if

21: end for

22: end while

23: end function

Funkcija izpisi_pot(), v vrstici 13 prikazana na algoritmu 1, nam na koncu
izvajanja algoritma Dijkstra iz mnozice predhodnikov izpise pot od zacetnega

do koncnega vozlisca.
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Algoritem 2 Izpis poti iz podanih predhodnikov
1: function IzPISI_POT(Prejsnji, koncno)

pot={koncno}
trenutno = Prejsnji[koncno]
while trenutno ni nedefiniran do

vstavi trenutno na zacetek pot

end while

2
3
4
)
6: trenutno = Prejsnjiltrenutno]
7
8 return pot

9:

end function

3.2 Algoritem A*

A* [3] je zelo razsirjen algoritem za iskanje poti in preiskovanje grafov. Je
razsiritev Dijkstrovega algoritma in ga zaradi uporabe hevristike prekasa v
hitrosti.

Algoritem izbere najprimernejse vozlisce za nadaljevanje iskanja na pod-
lagi trenutne oddaljenosti od izhodisca in hevristicne ocene, ki predstavlja
predvideno razdaljo od vozlisca do cilja. Funkcija, s katero algoritem ovre-

dnoti posamezno vozlisce, je definirana kot

f(x) = g(x) + h(z) (3.1)

kjer je g(z) funkcija, ki izrac¢una ceno poti od zacetnega vozlisca do trenu-
tnega in h(z) hevristicna funkcija, ki izracuna ceno poti, ki je potrebna do
ciljnega vozlisca. Zaradi uporabe hevristike je iskanje bolj usmerjeno, tako
da za pridobitev resitve preiséemo manj vozlis¢. Pomembno je, da je izbrana
hevristika optimisti¢na oziroma sprejemljiva (ang. admissible), ker nam le
tako algoritem zagotavlja optimalno - najkrajso resitev. Optimisticna he-
vristika je tista, ki optimisti¢no oceni razdaljo do konénega cilja - torej ne

precenjuje cene poti, kar pomeni da velja

Vn, h(n) < C(n) (3.2)
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kjer C(n) predstavlja dejansko ceno, ki je potrebna za premik od trenutnega
vozliséa n do ciljnega vozlisca.

Ena izmed enostavnejsih, a vendar optimisti¢nih hevristik za dolocitev
razdalje, ki smo jo uporabili tudi pri implementaciji algoritma, je manhat-
tanska razdalja. Manhattanska razdalja med dvema tockama T; in T je
definirana kot

d(Th, To) = |z1 — m2| + [y1 — ¥2| (3.3)

3.3 Real-Time A¥*

Cilj algoritma Real-Time A* [8, 7] je zmanjSati (izboljsati) ¢as izvajana al-
goritma A*. Algoritem RTA* uporablja pristop k resevanju problema, ki ga
srecamo pri igrah z dvema igralcema. Ta pristop temelji na omejenem prei-
skovalnem prostoru in na zavezi k izvedbi posamezne akcije (enega premika)
v konstantnem casu. Odlocitev o naslednji akciji (premiku) moramo narediti
brez celotnega nacrta (poti od zacetnega do ciljnega vozlisca), pri tem pa
dosedi ciljno vozlisce. Algoritem je sestavljen iz dveh delov. V prvem delu
izvedemo individualno odlocitev za premik, v drugem pa izvedemo serijo teh
odlocitev, tako da dosezemo cilj.

Za izvedbo prvega dela (individualna odlocitev za premik) uporabimo is-
kanje minimin z alfa rezi (ang. Minimin Search with Alpha-Pruning). Iskanje
minimin je podobno kot iskanje minimaks, z razliko, da tu vrednosti hevri-
stiéno ocenjenih vozlis¢ le minimiziramo in nikoli ne maksimiramo. Alfa rezi
se uporabijo za optimizacijo samega minimin iskanja.

Zgolj s ponavljanjem minimin iskanja za vsak premik ignoriramo informa-
cijo, pridobljeno v prejsnjem iskanju, zato izvajanje scasoma postane cikli¢no.
Ker je premik opravljen na podlagi omejenih informacij, je pogosto najboljsi
naslednji premik, premik nazaj. Vracanje nazaj bi se moralo zgoditi samo
v primeru, da pricakovana cena v primeru nadaljevanja poti presega ceno
vracanja na prejsnje mesto in pricakovane cene iz tega mesta do cilja. RTA*

je ucinkovit algoritem za implementacijo take osnovne strategije. Za oceno
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Algoritem 3 Algoritem A*
1: function A_STAR(Graf, zacetek, cilj)

2: Mnozici: zaprta = {}, odprta = {zacetek}

3: Slovar: prisel_iz = {}

4: g-ocenalzacetek]=0

5: h_ocena[zacetek|= hevristicna_ocena(zacetek, cilj)

6: f ocena[zacetek] = g-ocenalzacetek| + h_ocena[zacetek]
7 while odprta ni prazna do

8: trenutno = vozlisée v odprta z najmanjso f_ocenal
9: if trenutno == cilj then

10: return izpisi_pot(prisel_iz, prisel_iz[cilj])

11: end if

12: odstrani trenutno iz odprta

13: dodaj trenutno v zaprta

14: for vsakega soseda sosed vozlisca trenutno do

15: if sosed € zaprta then

16: continue

17: end if

18: POgGoIna_g_ocena = g_ocenaltrenutnol + razda-

lja_med(trenutno, sosed)

19: if sosed ¢ odprta then

20: dodaj sosed v odprta

21: h_ocena[sosed] = hevristitna_ocena(sosed, cilj)
22: pogojna_g_je_boljsa = true

23: else if pogojna_g ocena < g ocenalsosed| then
24: pogojna_g_je_boljsa = true

25: else

26: pogojna_g-je_-boljsa = false

27: end if

28: if pogojna_g_je_boljsa == true then

29: prisel_iz[sosed] = trenutno

30: g_ocenalsosed] = pogojna_g_ocena

31: f ocenalsosed] = g_ocenalsosed] + h_ocena|sosed]
32: end if

33: end for

34: end while

35: end function




28 POGLAVJE 3. PREGLED PREISKOVALINH ALGORITMOV

vozliséa n vzemimo isto formulo (3.1), kot pri algoritmu A*, le da tukaj g(n)
predstavlja razdaljo vozliséa n od trenutnega vozliséa in ne od izhodisca.
Kljuéna razlika med A* in RTA* je v tem, da je pri RTA* cena vsakega vo-
zlis¢a izmerjena relativno glede na trenutno vozlisce v katerem se nahajamo,
zato zacetno volis¢e ni pomembno.

Algoritem shranjuje seznam dejansko obiskanih vozlis¢ skupaj s h vre-
dnostjo v zgoSceni tabeli (ang. hash table). Ob vsaki ponovitvi algoritma
razSirimo trenutno vozlisce, tako da generiramo njegove sosede in hevristi¢no
funkcijo. Hevristi¢na funkcija temelji na vnaprejsnji preiskavi (ang. looka-
head search) in jo uporabimo za vsako sosednje vozlis¢e, ki ni v zgoS¢eni
tabeli obiskanih vozlis¢. Za vozlisca, ki so v tabeli, uporabimo A vrednost
iz zgoscene tabele. Upostevajo¢ formulo (3.1) k vrednosti A dodamo razda-
ljo od trenutnega do sosednjega vozlisca. Vozlisce z najmanjso f vrednostjo
je izbrano kot naslednje vozliscée na katerega se premaknemo. Za konec Se
shranimo prejsnje vozlisce v zgosceno tabelo, skupaj z drugo najboljso (naj-
manjso) f vrednostjo. Druga najmanjsa f vrednost je najboljsa od vseh al-
ternativ, ki niso bile izbrane in predstavlja pricakovano h vrednost resitve
problema v primeru, da se vrnemo v to (sedaj prejSnje) stanje iz trenutnega
vozlisca. Implementacija algoritma zahteva samo seznam obiskanih vozlisc.
Velikost tega seznama je linearna - notri so le vozlisca, ki so bila dejansko obi-
skana, saj vnaprejSnje preiskovanje shrani le vrednost izhodisénega vozlisca.
Cas izvajanja je prav tako linearen glede na stevilo opravljenih premikov. Res
je, da vnaprejsnje preiskovanje zahteva eksponentni ¢as pri iskanju v globino,
vendar je le-ta omejena z neko konstantno vrednostjo. Algoritem nam ne za-
gotavlja pridobitve optimalne resitve, se ji pa lahko, z ustrezno doloceno mejo
vnaprejSnjega preiskovanja, zelo priblizamo. Povzetek algoritma je sestavljen

iz stirih tock:
1. Nastavimo spremenljivko N kot zacetno vozlisce

2. Generiramo vse naslednike vozliséa N. Ce je kateri naslednik ciljno

vozlisce, se premaknemo v to vozlisce in kon¢amo.



3.4. INKREMENTALNO HEVRISTICNO ISKANJE 29

3. Z uporabo omejenega iskanja v Sirino, izracunamo hevristi¢no oceno za

vsakega naslednika S.

4. Privzamemo, da ima naslednik S; najboljso (najobetavnejso) hevri-
stiko. V5 je vrednost hevristike drugega najboljSega naslednika. Pre-
maknemo se v vozlis¢e S;. V zgoSceno tabelo shranimo vozlisce N s
kljucem V5. V primeru, da vozlisce N ponovno generiramo v koraku 2,

se namesto koraka 3 uporabi vrednost hevristike zapisana v tabeli.

Na ideji algoritma je osnovan tudi algoritem Learning Real Time A*. Nje-
govo delovanje je identiéno RTA*, le da v zgoSéevalno tabelo namesto druge
najboljse hevristike shranjujemo najboljso. Ko naredimo premik, shranimo
vrednosti hevristicnih ocen in jih uporabimo za izhodis¢e pri izbiri nasle-
dnjega premika. Ceprav je LRTA* manj uéinkovit kot RTA*, nam v primeru,
ko imamo na zacetku optimisticno hevristiko, hevristice ocene konvergirajo

k pravim vrednostim, kar nas posledicno privede k optimalni resitvi.

3.4 Inkrementalno hevristi¢no iskanje

Inkrementalno hevristiéno iskanje [5] je preiskovalna tehnika, ki zdruzuje pri-
stope inkrementalnega in hevristicnega iskanja z namenom pohitritve iska-
nja pri domenah (prostorih), katere niso popolnoma poznane oziroma se di-
namicno spreminjajo. Algoritmi inkrementalnega iskanja pri svojem iskanju
za dosego cilja ponovno uporabijo informacije iz prejsnjih iskanj. Cilj je po-
iskati resitev problema s pomocjo zaporedja podobnih iskalnih problemov,
kar lahko naredimo hitreje, kot ¢e bi vsak takSen podproblem resevali po-
samicno od zacetka. Za razliko od nekaterih drugih preiskovalnih tehnik,
ki pohitrijo iskanje, ta tehnika zagotavlja optimalnost najdene resitve, ce ta
obstaja. Nekateri najbolj znani inkrementalni algoritmi so D*, Focused D*,
D* Lite, SWSF-FP in LPA* .
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3.4.1 Lifelong Planning A*

Eden izmed predstavnikov inkrementalno hevristicnih algoritmov je algori-
tem Lifelong Planning A* (LPA*) [6], ki zdruzuje ideji algoritmov A* in
DynamicSWSF-FP. Algoritem za iskanje poti uporablja hevristiko in ce je
ta optimisticna, vedno najde optimalno pot. Pri prvem preiskovanju grafa
je hitrost enaka kot pri A*, vsa nadaljnja preiskovanja pa so precej hitrejsa.
Taksna pohitritev je mogoca zato, ker algoritem pri drugem in vseh nadalj-
njih preiskovanjih grafa uporabi tiste dele v grafu, ki se ne spremenijo.
Glavna funkcija algoritma LPA* je funkcija Main(), ki najprej poklice
funkcijo Initialize(), da vzpostavi zacetno stanje za reSevanje problema. Funk-
cija Initialize() nastavi zacetno vrednost g vsem vozlis¢em na neskonéno in

vrednost rhs glede na enacbo

rhs(s) = 4 €08 = Sstart (3.4)
MiNg cpreats)(9(s') + c(s',5)) sicer. '

Iz tega sledi, da je zacetno vozlis¢e (Sgqr) edino lokalno nekonsistentno vo-
zlisce, zato ga dodamo v prioritetno vrsto U. Prioritetna vrsta U vsebuje lo-
kalno nekonsistentna vozlisca, katerih cena mora biti posodobljena, da bodo
postala lokalno konsistentna. Vozlisce, ki je lokalno konsistentno, ima enaki
vrednosti ¢(s) in rhs(s). Klju¢ k(s) vozlisca s predstavlja prioriteto v priori-

tetni vrsti U in je definiran kot vektor z dvema komponentama
k(s) =< ki(s); ka(s) >, (3.5)

kjer je ki(s) = min(g(s), vhs(s)) + h(s)in ko(s) = min(g(s), rhs(s)).
Funkcija Main() nato poklice funkcijo ComputeShortestPath(), ¢igar na-
loga je poiskati najkrajso pot od zacetnega do koncnega vozlisca. Tu izra-
¢unamo ¢ vrednost vsem lokalno nekonsistentnim vozlis¢em v nepadajocem
vrstnem redu glede na njihov klju¢. Funkcija Initialize() je poskrbela, da bo
prva iteracija funkcije razsirila ista vozlisca, kot bi jih algoritem A*.
Lokalno nekonsistentno vozliscée s se imenuje lokalno nad-konsistentno, ¢e

velja g(s) > rhs(s). Med razvitjem vozlis¢a se nastavi g vrednost vozlisca
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Algoritem 4 Funkcija Main algoritma LPA*
1: function MAIN

Initialize()
while True do
ComputeShortestPath()
Pocakaj na spremembe cen na povezavah
for vse povezave (u,v), katerim se je spremenila cena do
Posodobi ceno povezave c(u, v)
UpdateVertex(v)

end for

10: end while

11: end function

Algoritem 5 Funkcija Initialize algoritma LPA*
1: function INITIALIZE

U=1{}

for vse s € S do

rhs(s) = g(s) = oo

rhs (Sstart) =0

2

3

4

5: end for
6

7 v U vstavi < Sgyare, 1zracunaj _kljuc(ssygrs)>
8:

end function
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Algoritem 6 Funkcija ComputeShortestPath algoritma LPA*
1: function COMPUTESHORTESTPATH

2 while U.TopKey() <izracunaj_kljuc(sgeq) ali ths(sgea) #8(Sgoar) do
3 u = U.Pop()

4 if g(u) > rhs(u) then

5 g(u) = rhs(u)

6: for vsak s € Succ(u) do

7 UpdateVertex(s)

8 end for

9 else

10: g(u) = oo

11: for vsak s € Succ(u) U {u} do
12: UpdateVertex(s)

13: end for

14: end if

15: end while

16: end function

Algoritem 7 Funkcija UpdateVertex algoritma LPA*2
1: function UPDATEVERTEX(u)

if u # Sstart then

2

3 rhs(u) = mingyepred,,, (&(s’) + c(s’,u))
4 end if

5: if u € U then

6 odstrani u iz U

7 end if

8 if g(u) # rhs(u) then

9 v U vstavi < u, izracunaj_kljuc(u)>
10: end if

11: end function
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na vrednost njegove rhs vrednosti, kar pomeni, da je vrednost g enaka vsoti
cene poti od zacetnega vozlisca Sy do tega vozlisca in s tem naredi vozlisce
lokalno konsistentno. Njegova vrednost g se nato ne spreminja vec, razen ob

ponovnem klicu funkcije ComputeShortestPath().

Lokalno nekonsistentno vozlisce s se imenuje lokalno pod-konsistentno, ¢e
velja g(s) < rhs(s). Ko razvijemo tako vozlisée, nastavimo njegovo vrednost
g na neskoncno. S tem naredimo vozlis¢e bodisi lokalno konsistentno, bodisi

nad-konsistentno.

Ce je bilo razvito vozlisée lokalno nad-konsistentno, potem lahko spre-
memba njegove vrednosti g vpliva na lokalno konsistentnost njegovih nasle-
dnikov. Podobno velja tudi za vozlisce, ki je lokalno pod-konsistentno. Da
se ohranja skladnost vrednosti rhs, prioritetne vrste in funkcije k(s), funkcija
ComputeShortestPath() posodobi vozliséem njihove vrednosti rhs, preveri nji-
hovo lokalno konsistentnost in jih po potrebi doda ali odstrani iz prioritetne

vrste.

Algoritem LPA* razvija vozlisca, dokler ni vozliste sgoq lokalno konsi-
stentno in klju¢ k(s) naslednjega vozlisca, ki bi moralo biti razvito, ni manjsi
od kljuca k(sgee). V primeru, da po iskanju velja k(sg0q) = 00, potem pot
pot od zacetnega do koncénega vozlis¢a ne obstaja. V nasprotnem primeru
algoritem najde najkrajso pot med sgq,¢ i Sgou tako, da se vedno premakne
od trenutnega vozlisca s, ¢igar zacetek je v sg0, do njegovega predhodnika
s’, ki minimizira vrednost g(s") + ¢(s', s), dokler ni dosezeno zacetno vozlisce

Sstart-

Ob zakljucku funkcije ComputeShortestPath() glavna funkcija Main()
¢aka na spremembe cen na povezavah. Ce se cene spremenijo, se za vsako
vozlisce, na katerega bi ta sprememba lahko vplivala, poklice funkcija Upda-
teVertex(). Ta za vozlisée s posodobi vrednost rhs(s) in klju¢ k(s), s ¢imer
ohrani skladnost vrednosti rhs in prioritetne vrste U. Zaradi sprememb cen je

potrebno ponovno izra¢unati najkrajso pot s klicem funkcije ComputeShor-
testPath().
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3.5 Izbira cilja iskanja

Naloga naSega agenta je raziskati neznana obmocja zemljevida in pri tem
poiskati hrano. Pot, po kateri se agent premika, je pomembna tako z vidika
raziskanosti prostora, kot optimalnosti premikanja. Odgovoriti moramo na
vpraSanje, katero polje naj agent izbere za cilj iskanja, da bo ¢im hitreje
preiskal prostor. Cilj je raziskati ¢im vecjo povrsino prostora v ¢im krajSem
¢asu, saj se z veCjo raziskanostjo prostora visa verjetnost najdbe hrane. Ide-
alno bi bilo poiskati hrano tako, da je pri tem preiskana povrsina prostora
minimalna, vendar ker agent vnaprej ne pozna lokacije hrane, ta nacin ni
mozen. Agent ima omejen pogled na okolico, saj ob vsakem premiku zazna
le prostor v radiju n polj (privzeto je ta vrednost nastavljena na 5 polj).
Ob tako omejeni predstavi celotnega sveta je tezavno dolociti pravi naslednji
korak.

Odlocili smo se za enostaven pristop, pri katerem agent za cilj naslednjega
premika doloc¢i neraziskano polje, ki mu je najblizje. V primeru, da je takih
polj ve¢, agent nakljucno izbere eno izmed najblizjih. Nato z enim izmed
iskalnih algoritmov poiséemo pot do izbranega polja. Ce agent med preisko-
vanjem prostora najde hrano, bodisi jo zazna v svoji okolici ali pa pridobi
njeno lokacijo s sporazumevanjem z drugim agentom, si za cilj iskanja izbere
polje na katerem se le-ta nahaja. Ko agent pobere hrano (premik na po-
lje, kjer se nahaja hrana), pa si za cilj iskanja izbere izhodiséno tocko, ki je
njegova baza.

Opisani nacin lahko izboljsamo tako, da poskusimo maksimirati ceno pre-
mika, v kolikor pa to ne bi bilo mozno, bi uporabili zgornji pristop. Ceno
premika definiramo kot Stevilo novih polj, ki jih pri posameznem premiku
odkrijemo.

Oglejmo si pseudo kodo algoritma 8, ki doloc¢i premik glede na Stevilo
na novo raziskanih polj. Na zacetku v tretji vrstici s pomozno metodo Ge-
nerirajMoznePremike() generiramo vse mozne premike iz trenutne pozicije.
Premik ni mozen, ¢e bi z njim zavzeli mesto, kjer se nahaja zid, drug agent

ali pa nasprotnikova baza, saj bi bila s tem trenutna instanca agenta izlo¢ena
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iz simulacije. Sedaj z zanko preverimo, kako se obnese vsak mozni premik. S
pomozno metodo PridobiLokacijeRobnihPolj(), ki jo uporabimo v 6. vrstici,
pridobimo robna polja za podan zemljevid, premik in radij. Robna polja
so robna polja kvadrata s stranico polovice dolzine radija. Podan premik
doloci zZeleno stranico kvadrata. Sprva za vsa dobljena polja preverimo, ali
vsebujejo zid. V primeru, da so vsa polja zidovi, se za premik v trenutno
smer ne odlo¢imo, saj ta ne bi bil optimalen. Ce vsa dobljena polja niso
zidovi, ponovno uporabimo metodo PridobiLokacijeRobnihPolj(), ki jo to-
krat poklicemo z radijem povecanim za ena. Tako nam bo metoda vrnila
lokacije vseh polj, ki bi jih s premikom v podani smeri preiskali. Sedaj se z
zanko v 16. vrstici sprehodimo ez vsa polja in preverimo, ali so vsebovana
v nasem lokalnem zemljevidu. Stevilo nevsebovanih polj si zapomnimo. V
spremenljivki maxz_nepreiskanih si shranjujemo najvecje Stevilo nepreiskanih
polj, v spremenljivki premik pa premike, s katerimi lahko razis¢emo toliksno
stevilo polj. Ko za vse mozne premike izracunamo stevilo novo preiskanih
polj, izberemo premik, za katerega smo dolo¢ili, da odkrije najve¢ polj. Ce
je takih premikov ve¢, nakljuéno izberemo enega izmed njih. V primeru, da

takega premika ni, algoritem ne vrne nobenega premika.

Za lazjo predstavo si oglejmo opisano delovanje Se na sliki 3.2. Lokacija
agenta je oznacena z modro barvo in ¢rko A. Rdeca barva predstavlja polja,
ki so v radiju zaznavanja (n = 3). Bela polja so preiskana, siva nepreiskana,
¢rna oziroma temno rdeca pa predstavljajo zid. Agent se odloci za naslednji
premik tako, da izracuna, koliko nepreiskanih polj bo pridobil za vsak mozen
premik in izbere tistega, pri katerem je to stevilo najvecje. Ce so na koncu
katere smeri zaznavanja zaznani sami zidovi, premik v tej smeri presko¢imo.
Za preskok se odlocimo zato, ker premik v tej smeri ni optimalen - lahko,
da smo prisli do roba zemljevida okolja oziroma odseka zemljevida, ki je na
tem mestu blokiran. Za primer na sliki 3.2 premik spodaj spustimo, premik
levo ima ceno 7, premik gor 6 in premik desno 0. Ker ima premik v levo
najvecjo ceno, ga izberemo. V primeru, da bi imelo ve¢ premikov isto ceno

(razlicno od 0), nakljuéno izberemo enega izmed njih. Ce je cena za vsa polja
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Algoritem 8 Algoritem za iskanje optimalnega premika
1: function IZRACUNAJOPTIMALNIPREMIK (zemljevid, radij_preiskovanja)

2 premik = {}, max_nepreiskanih = 0

3 mozni_premiki = GenerirajMoznePremike()

4 for vsak premik p iz mozni_premiki do

5: st_zidov = 0, st_nepreiskanih = -1

6 lokacije = PridobiLokacijeRobnihPolj(p, zemljevid, radij preiskovanja)
7 for vsaka lokacija [ v lokacije do

8 if [ € zemljevid in zemljevid|l] == zid then

9 st_zidov = st_zidov + 1

10: end if

11: end for

12: if st_zidov == radij_preiskovanja then

13: continue

14: end if

15: lokacije = PridobiLokacijeRobnihPolj(p, zemljevid, radij preiskovanja+

y

16: for vsaka lokacija [ v lokacije do

17: if [ ¢ zemljevid then

18: st_nepreiskanih = st_nepreiskanih + 1

19: end if
20: end for
21: if st_nepreiskanih > max_nepreiskanih then
22: max_nepreiskanith = st_nepreiskanih
23: premik = {p}
24: else if st_nepreiskanih == max_nepreiskanth then
25: premik.dodaj(p)
26: end if

27: end for
28: if premik # {} then

29: return NakljucnolzberiEnElement(premik)
30: else
31: return {}

32: end if

33: end function
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Slika 3.2: Agentov trenutni pogled na okolje.

0, pois¢éemo naslednji premik z izbranim iskalnim algoritmom do najblizjega

neraziskanega polja.

3.6 Izbira preiskovalnega algoritma

Do sedaj smo si ogledali nekatere preiskovalne algoritme ter nacin, kako
dolo¢iti ciljno polje pri iskanju. Pri konfiguraciji streznika, kjer je radij prei-
skovanja n, bo med preiskovanjem zemljevida v veliki vecini primerov izbrano
ciljno polje v oddaljenosti n+1. V tem primeru bo dolzina poti reda velikosti
n. Pri radiju preiskovanja 5 polj je ta dolzina relativno kratka, z vecanjem
radija pa se dolzina poti povecuje. Pri preiskovanju prostora, ko je le-ta ze
v veliki meri preiskan in pri vracanju agenta nazaj v bazo, bo dolzina poti
veliko daljsa, Se posebej, ¢e je zemljevid okolja kompleksen. Potrebno je, da
je iskalni algoritem ¢im boljsi ter tako najde optimalno pot v ¢im bolj krat-

kem casu. Z dobrim algoritmom je nas agent veliko bolj splosen v smislu, da
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lahko deluje v razlicnih okoljih.

Pri izbiri iskalnega algoritma smo se osredotocili na optimalnost in eno-
stavnost algoritma. Vsi pregledani algoritmi razen RTA* najdejo optimalno
resitev. Najenostavnejsi algoritem je zagotovo Dijkstra, A* pa je eden izmed
najbolj razsirjenih in Siroko uporabljenih iskalnih algoritmov. Iz teh razlo-
gov in na osnovi ovrednotenja, ki bo predstavljeno v poglavju 5.2.1, smo se

odlocili, da implementiramo omenjena algoritma.



Poglavje 4

Delovanje agenta

Agent je entiteta, ki je umescena v simulacijsko okolje, v katerem zavzema
doloceno pozicijo. Osnovna akcija, ki jo lahko agent v simulacijskem okolju
GridLand neposredno izvede in se odraza v spremembi stanja okolja, je pre-
mik. S to akcijo lahko realiziramo druge visje nivojske akcije, saj premiki na
razlicna polja sprozijo razlicne spremembe v okolju. Premik na polje s hrano
se odraza kot pobiranje hrane, premik na nasprotnikovo polje pa kot napad
na nasprotnega agenta. V simulacijsko okolje se lahko poveze ve¢ agentov
posamezne ekipe. Vsi agentje so v nasem primeru entitete istega razreda, ki
smo ga v sklopu diplomske naloge implementirali. Seveda bi lahko bil vsak
agent entiteta svojega lastnega razreda, kar bi nam omogocilo razlicne vrste
agentov. Za ta pristop se v delu nismo odlocili, saj hocemo narediti nekega
splosnega agenta, ki je nastavljiv do te mere, da ga lahko prilagodimo za
vsako ekipo posebej. To nam omogoca, da lahko izvajamo eksperimente, pri
katerih ima vsaka ekipa razlicne agente in opazujemo, kako dolo¢en parame-
ter vpliva na njihovo obnasanje. V tem poglavju si bomo ogledali delovanje

agenta skozi njegov celoten zivljenjski cikel.
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4.1 Izvedba agenta

Nasa implementacija agenta, poimenovanega FEzplorer, razsirja abstraktni
razred Agent, ki smo ga opisali v poglavju 2.3. Ena od najpomembnejsih
metod, ki jih moramo implementirati, je metoda run(). V njej implemen-
tiramo obnasanje agenta med njegovim delovanjem v simulacijskem okolju.
Ko se agent poveze na streznik, se poklice metoda initialize(), v kateri poskr-
bimo za nastavitev primernih vrednosti spremenljivk, ob zakljucku agentove
prisotnosti v simulacijskem okolju pa se poklice metoda terminate().

Nasa implementacija agenta ima sedem nacinov delovanja, ki agentu
omogocajo razlicno delovanje glede na dano situacijo v sistemu. Tej nacini

S0:
e raziskovanje,
e (isto raziskovanje,
e iskanje hrane,
e vracanje v bazo,
e resetiranje,
e climinacija agenta,
e vracanje blizu baze.

Na zacetku delovanja je agent v nacinu raziskovanje. Delovanje agenta se
zacne v metodi run(), ki je predstavljena z grafom poteka na sliki 4.1. Na
zacetku agent poslje zahtevo za pregled okolice z ukazom scan(). Na to
sporocilo streznik odgovori s sporocilom tipa stanje, ki vsebuje podatke o
poljih, ki so v neposredni blizini agenta. Ukaz scan() agent uporabi samo v
tem primeru, kasneje pa uporablja ukaz za premikanje, za katerega odgovor
vedno dobi novo stanje okolice. Po izvrsitvi ukaza za pregled okolice pride
do vstopa v zanko, ki se izvaja, dokler je agent Ziv - prisoten v simulacijskem

okolju. V tej zanki se izvaja vecji del agentove logike. Na zacetku se preveri,
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Slika 4.1: Graf poteka metode run().
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ali je v vrsti za dohodna sporocila kaksno prejeto sporocilo, ki je bilo poslano
od agenta iste ekipe. V kolikor vrsta ni prazna, se prejeta sporocila obdelajo.
Nato se preveri, ali je agent prejel kaksno sporocilo tipa stanje, ki se hranijo v
posebni vrsti. To sporocilo prejme agent kot odgovor na vsa poslana sporocila
tipa skeniranje in premik. Ce je vrsta za ta sporocila prazna, se izvajanje
vrne na zacetek zanke, kjer se preveri, ali se agent v okolju Se vedno izvaja. V
nasprotnem primeru se sporocilo vzame iz vrste in obdela. V sporocilu agent
preveri, kaksna je njegova okolica, z njo posodobi svoj lokalni zemljevid stanja
okolice in preveri, ali nosi hrano. V kolikor streznik v sporocilu sporoci, da
agent nosi hrano, ta spremeni nacin delovanja v vracanje v bazo. V ta nacin
delovanja lahko zato teoreticno preide agent iz vsakega nacina, vendar se v
praksi to vedno zgodi iz nacina iskanje hrane. Na sliki 4.2 je zato prehod v
nacin vracanje v bazo oznacen samo iz stanja iskanje hrane. Po posodobitvi
lokalnega zemljevida agent preveri, ali se v blizini nahaja kaksen agent iz
njegove ekipe. Ce se nahaja, mu agent lahko poslje sporoéilo. Veé o posiljanju

in sprejemanju sporocil bomo izvedeli v naslednjem poglavju.

raziskovanje

cisto raziskovanje

A

iskanje hrane

resetiranje

Y

vracanje v bazo )

A

eliminacija agenta

Y

( vradanje blizu baze )

Slika 4.2: Graf prehajanja med agentovimi nacini delovanja.
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Sedaj si agent izbere cilj premika, poisce pot (zgradi nacrt) in naredi
ustrezen premik. Cilj premika izbere na podlagi nac¢ina delovanja in zapore-
dne stevilke iteracije iskanja. Za nacin raziskovanje in iskanje hrane poteka
iskanje cilja v sledecem zaporedju. Sprva se poskusi poiskati najblizjo enoto
hrane, v kolikor pa je takih ve¢, se izbere najblizjo glede na podano iteracijo.
Nato agent preide v stanje iskanje hrane in zakljuéi z iskanjem cilja. Ce
hrane ne najde, poiSce agenta nasprotne ekipe in v kolikor je v konfiguraciji
eliminacija agentov dovoljena, preide v stanje eliminacija agenta. V primeru,
da tudi to iskanje ni bilo uspesno, oziroma eliminacija ni dovoljena, poskusi
z iskanjem najblizjega neraziskanega polja. V skoraj vseh primerih to iskanje
najde ciljno vozlisée. Tako kot pri iskanju hrane se tudi tukaj za klju¢, po
katerem agent izbira med vozlisé¢i, ki so enako oddaljena, uporabi stevilko po-
dane iteracije. Ce je celoten zemljevid preiskan in ni nobenega neraziskanega
polja vec, agent preide v stanje resetiranje. V tem nacinu si agent izbrise
celoten lokalni zemljevid, razen poti od trenutnega polja do baze in preide
v nac¢in raziskovanje. Na ta nacin zagotovimo, da agent Se naprej preiskuje
prostor, saj se je lahko v tem c¢asu zaradi trka dveh agentov, od katerih je
eden nosil hrano, na zemljevidu pojavila hrana. Agent ponovno zacne s pre-
iskovanjem celotnega zemljevida, pot do baze pa si pusti za primer, ¢e hrano

najde in jo zeli prinesti v bazo.

Pri na¢inu eliminacija agenta agent poisce cilj tako, da najprej poskusi
najti hrano, saj je to njegov glavni cilj. Ce hrano najde, opusti sledenje
agentu in spremeni nacin delovanja v iskanje hrane. Sele v primeru, ko
hrane ne more najti, is¢e najblizjega agenta nasprotne ekipe. Ce takega
agenta najde, postane novi cilj lokacija najdenega agenta, drugace pa poisce

najblizje neraziskano polje in preide v nacin delovanja raziskovangje.

Za nacin vracangje v bazo je iskanje cilja enostavno, saj agent le poisce loka-
cijo svoje baze. Prinacinu vracanje blizu baze agent poisce lokacijo baze, nato
pa za ciljno polje izbere nakljuéno prazno polje v njeni neposredni blizini.
Pri nacinu ¢isto raziskovanje pa za ciljno polje izbere najblizje neraziskano

polje.
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Sedaj, ko je agent dolocil ciljno polje, ga poda metodi za iskanje naj-
krajse poti - Dijkstri ali A*. Metoda vrne celoten nacrt od trenutnega do
cilinega vozliséa. Ce je dobljen naért prazen, iskalni algoritem ni mogel najti
poti. V tem primeru agent premika ne bo mogel izvesti, zato poveca Stevec
iteracij, zaradi ¢esar bo v naslednjem obhodu zanke pri izbiri ciljnega polja
izbral drugo polje. V primeru, da je agent v stanju iskanje hrane in ni uspel
najti nacrta, spremeni nacin delovanja v ¢isto raziskovanje. Tako agentov
algoritem v naslednjem obhodu prisilimo, da ne iS¢e hrane, ampak naredi le
premik proti neraziskanemu polju in nato nadaljuje z navadnim preiskova-
njem prostora v nacéinu raziskovanje. Ce je agent v nacinu vracanje v bazo,
se ta spremeni v vracanje blizu baze. S tem pokrijemo situacijo, kjer je pot
do baze blokirana. Agent si za ciljno polje izbere polje blizu baze in se na
ta nacin poskusi premakniti v smeri baze. V primeru, da agent uporablja
optimalno premikanje z nacinom maksimiranja cene premikanja, ki smo ga
opisali v poglavju 3.5 in pridobi naslednji premik na ta nacin, opisanega

iskanja poti in ciljnega polja ne izvedemo.

Do sedaj je agent dolocil ciljno tocko in poiskal najkrajso pot do nje,
oziroma pridobil smer naslednjega premika. Ceprav ima agent v trenutku
sprejetja sporocila tipa stanje na voljo trenutno lokalno stanje okolja, mora
biti pazljiv pri lokacijah ostalih agentov, saj ne more predvideti, kaksna bo
njihova lokacija v trenutku njegovega premika. Zato je potrebno dodatno
preverjanje, ali je premik v izbrano smer varen. Premik je varen v kolikor pri
njem ne more priti do trka. Pred premikom se preveri, ali je nova lokacija
trenutno prazna in ali se lahko v N korakih na njo premakne kateri izmed
drugih agentov. Stevilo korakov N se dolo¢i glede na nacin, v katerem se
agent trenutno nahaja. Ce agent nosi hrano - torej je v nacinu vracanje v
bazo ali vracanje blizu baze, je vrednost N dva koraka, drugace pa en korak.
Razlog za vecjo vrednost v primeru, da agent nosi hrano, je v njegovi hitrosti,
saj se lahko med enim premikom agenta s hrano, drugi agent premakne tudi
za dve polji. Prav tako tukaj lo¢imo primer, ali je drugi agent iz agentove

ali iz nasprotne ekipe. Ce je agent iz nasprotne ekipe in je oddaljen manj
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kot N korakov, se agent za premik odloc¢i naklju¢no z verjetnostjo 0.1 za
premik. S tem se izogne morebitnemu smrtnemu objemu (ang. dead-lock),
kjer bi oba agenta obstala in se zaradi medsebojnega blokiranja ne bi pre-
maknila. V primeru, da je agent iz agentove ekipe, pa dolo¢imo, kateri agent
se lahko premakne glede na prioriteto. Za dolocitev prioritete uporabimo
identifikacijsko stevilko agenta, dolo¢eno s stani streznika. Agent, ki ima
manjso Stevilko, ima prednost pred agentom z vec¢jo. Na ta nacin nedvou-
mno dolo¢imo agenta, ki se lahko premakne. Agent izvede premik s klicem
metode move(), ki kot parameter sprejme smer premika. Premik je lahko ena
od naslednjih vrednosti: gor, dol, levo, desno ali brez. Ce se agent ne more
varno premakniti, izvede klic move(), s parametrom za premik brez. Ta klic
je enakovreden klicu scan().

Sedaj se agent vrne na zacetek zanke in caka na prihod sporocila stanje,

ki bo vsebovalo stanje okolja po izvedenem premiku.

4.2 Lokalni zemljevid

Agent se premika po zemljevidu glede na podatke o njegovi okolici, ki jih
dobi po vsakem premiku. Iz teh podatkov si agent gradi lokalni zemljevid
sveta, ki ga med drugim uporablja tudi za dolocitev naslednjega premika.
Slika 4.3 predstavlja potek gradnje lokalnega zemljevida od sprejetja spo-
rocila o stanju okolice pa do posodobitve le-tega. Za vsak premik, ki ga
agent izvede, ta dobi povratni odgovor o novem stanju v okolju. Sporocilo o
stanju okolice vsebuje poleg stanja Se podatek o smeri premikanja in podatek
o tem, ali agent ima hrano, kar je zanj pomembna informacija pri odlocanju
o nacinu delovanja. Dobljeno sporocilo mora agent uskladiti s svojo lokalno
predstavitvijo zemljevida, zato najprej iz sporocila izloci del o stanju okolice.
Na desni strani slike 4.3 vidimo dobljeno stanje okolice v radiju petih polj.
Dobljena okolica je popolna, saj vedno dobimo vsa polja v radiju, tudi tista,
ki so v okolju za zidom. Zidovi so predstavljeni s ¢rnim kvadratom, prosta

polja pa z belim. Agent je oznacen z rumeno ¢rko A in je v sredisc¢u okolice.
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Modro polje, oznaceno s ¢rko B, oznacuje agentovo bazo, zeleno s ¢rko H
hrano, rdeca polja pa so agentje nasprotne ekipe. Sedaj moramo zdruziti
dobljen del zemljevida z lokalnim. To storimo tako, da izracunamo vektor
odmika agentove lokacije od njegove baze. Zdruzitev obeh zemljevidov je
prikazana na levi strani slike z rdeco prekinjeno ¢rto. Na lokalni zemljevid
se prenesejo vsa polja iz okolice, vendar nekatera le zacasno. Tak primer
predstavlja polje, ki vsebuje agenta naSe ali nasprotne ekipe. Agent se po
poljih premika, kar zahteva posebno obravnavo pri posodabljanju zemljevida.
Operiranje s temi polji in implementacijske podrobnosti delovanja zemljevida

so opisane v naslednjem podpoglavju.

Sporoéilo o stanju okolice Stanje okolice

Streznik

smer premikanja

\

stanje okolice

ali nosimo hrano

Lokalni zemljevid

:H:

‘Adobi lokalni zemljevid

=

Slika 4.3: Potek gradnje lokalnega zemljevida.
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4.2.1 Implementacija osvezevanja zemljevida

Pomembna informacija, na katero se med grajenjem lokalnega zemljevida

agent zanasa, je sporocilo tipa state. Sporocilo vsebuje naslednje podatke:

e smer premikanja,
e trenutno stanje okolice,

e ali agent nosi hrano.

Za grajenje zemljevida je najpomembnejsi podatek o trenutnem stanju oko-
lice. Podan je kot razred tipa Neighborhood, ki vsebuje enodimenzionalno
tabelo s celostevilskimi vrednostmi, ki predstavljajo tip posameznega polja.
Tipi polj so naslednji: prazno polje, zid, baza, nasprotnikova baza, hrana in
agent nasprotne ekipe. Vsak agent lo¢i med agenti svoje in nasprotne ekipe.
Vse agente agentove ekipe predstavimo z identifikacijskimi Stevilkami, ki so
vecje od nic¢, agente nasprotne ekipe pa s stevilom, ki prestavlja tip polja na-
sprotni agent. Za enostavno dostopanje do posameznega polja iz tabele nam
razred priskrbi funkcijo getCell(x,y), ki vrne vrednost polja na zahtevani
koordinati.

Implementirali smo razred Map, v katerem imamo poleg lokalnega ze-
mljevida Se vse potrebne metode, ki operirajo z njo. Lokalni zemljevid je
implementiran kot zgoscena tabela, kjer je klju¢ objekt Position in pred-
stavlja lokacijo polja, vrednost pa vrsto polja, predstavljeno s celostevilskim
tipom Integer. Za uporabo zgoscene tabele smo se odlocili zaradi hitrega
preverjanja vsebovanosti polja v tabeli in dodajanja novega elementa. Ob
vsakem prejetju sporocila State, agent iz njega vzame informacijo o okolici
in z ustrezno metodo razreda M ap posodobi lokalni zemljevid. Ob prvi poso-
dobitvi zemljevida (ko je ta Se prazen) se izracuna odmik od baze, s ¢imer se
zagotovi, da je agentova baza v izhodisénem polju (0,0). Pri naslednjih po-
sodobitvah se dolo¢i lokacija prejetih okoliskih polj glede na lokacijo agenta
in odmika.

Na poljih so lahko staticni ali dinamic¢ni objekti. Med dinamic¢ne objekte

Stejemo agente, ki so lahko iz ene ali druge ekipe. Te moramo obravnavati
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drugace, saj vemo, da na zemljevidu ne bodo ves ¢as zavzemali polja na istih
lokacijah, za razliko od zidu, ki je staticen objekt. Prejete lokacije nasprotnih
agentov si zato agent shrani le zacasno in jih na koncu vsake iteracije v metodi
run() odstrani iz zemljevida. Razlog za tako delovanje izvira iz dejstva, da
nasprotnih agentov ne lo¢imo med seboj in tako ne moremo slediti premikom
posameznega agenta ter pravilno posodabljati njegove lokacije. Zato imamo
po vsaki posodobitvi zemljevida na njem le lokacije nasprotnih agentov, ki
so v neposredni blizini. Agent lahko loc¢i agente svoje ekipe po identifika-
cijskih stevilkah, zato smo implementirali drugacen mehanizem shranjevanja
njihovih lokacij. Pri vsaki posodobitvi zemljevida se shrani lokacija agenta v
lokalni zemljevid, v posebno zgoscéeno tabelo pa se shrani njegova identifika-
cijska Stevilka skupaj s preostalim casom zivljenja (ang. TTL - time to live).
Ob dodajanju ali posodobitvi lokacije agenta se vrednost 77" L poenostavi,
pri vsaki posodobitvi zemljevida pa se ta vrednost zmanjsa. Ko agentov cas
doseze vrednost 0, se ga odstrani iz tabele in iz zemljevida. Na ta nacin smo
poskrbeli, da se agentova lokacija pravilo posodablja in jo agent po zadnjem
srecanju Se nekaj ¢asa hrani, kar pride prav pri medsebojni komunikaciji

agentov.

4.3 Komunikacija med agenti

Komunikacija je proces, pri katerem oddajni agent poslje dolo¢eno informa-
cijo sprejemnemu agentu in si tako izmenjata informacije. Brez komunikacije
vsak agent deluje le na podlagi lastnih prepricanj in neodvisno od drugih
agentov. S pomocjo komunikacije se lahko agentje obnasajo veliko bolj inte-
ligentno, saj z njo zagotovimo pretok in izmenjavo znanj.

Za uspesno izvedbo komunikacije morajo imeti agentje sposobnost posi-
ljanja in sprejemanja sporocila. Vedeti morajo, komu bodo poslali sporocilo
in kaksna bo vsebina sporocila. Prav tako morajo vedeti, kaj storiti s prejetim
sporocilom. Pri izvedbi nasega agenta smo za posiljanje sporocil med agenti

uporabili podedovano metodo send(). Agent poslje sporocila vsem okoliskim
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agentom. Informacijo o bliznjih agentih agent pridobi s sporoc¢ilom o stanju
okolice, ki ga poslje streznik. Kateri agentje so v zadostni blizini, da jim
agent lahko poslje sporocilo, nastavimo s parametrom radij komunikacije.

Da sporocil ne bi bilo prevec, lahko agent poslje le eno sporocilo na premik.

Za sprejem sporocil je potrebno implementirati abstraktno metodo rece-
ive(), ki se poklice pri prejetju sporocila. Na ta nacin agentu zagotovimo
moznost prejemanja sporocil. Po prejetju sporocila, se to shrani za kasnejSo
obdelavo. Po vsakem premiku agent preveri, ali je prejel kaksno sporocilo.
Vsako prejeto sporocilo mora obdelati, tako da ugotovi njen pomen in izvede
ustrezne akcije.

Odgovoriti moramo na vprasanje, kaj naj si agentje med seboj sporocajo.
Sporocilo mora vsebovati informacijo, ki bo pripomogla k hitrejsi resitvi pro-
blema - iskanju hrane. Nasa izvedba agenta omogoca posiljanje agentovega
lokalnega zemljevida v katerem je njegovo trenutno stanje okolja. Poslan ze-
mljevid vsebuje vse staticne objekte lokalnega zemljevida skupaj s praznimi
polji in agenti njegove ekipe, ki so v neposredni blizini. Lokacije agentov, ki
so v nasprotni ekipi, ne posiljamo. S prejemom zemljevida drugega agenta
se poveca agentov raziskan prostor, kar privede do hitrejSega raziskanja oko-
lja in posledi¢no hitrejSega lociranja hrane. Za sporocanje bi lahko uporabili

tudi hevristi¢ne ocene do doloc¢enih polj ali pa samo agentovo lokalno okolico.

Ceprav prejeti zemljevidi vsebujejo trenutni lokalni zemljevid drugega
agenta, ni nujno, da je ta azuren glede na stanje v okolici. Zaradi veliko-
sti zemljevida je velika verjetnost, da se prejeto stanje okolice v sporocilu
okolica, ki ga dobimo kot odgovor na premik, rahlo razlikuje od prejetega
zemljevida. Razlog najdemo v strezniku, saj mora ta poslano sporocilo spre-
jeti, ga obdelati in poslati naslovnemu agentu, kar se odraza v dolo¢enem
casovnem zamiku med posiljanjem in sprejetjem sporocila. ReSitev te tezave
je preprosta: najprej obdelamo vsa prejeta sporocila drugih agentov, nato pa
posodobimo lokalni zemljevid s prejetim sporocilom trenutne okolice. Na ta

na¢in bomo odpravili morebitne nepravilnosti, nastale v nasi okolici.

Agent mora prejet lokalni zemljevid na pravilen nacin zdruziti z svojim,
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saj ima ta lahko ista polja na drugih lokacijah. To stori tako, da izrac¢una
zamik zemljevidov glede na lokacijo baze (postavi jo v izhodisce). Sledi pre-
hod c¢ez vsa prejeta polja, ki jih dodaja v lokalni zemljevid ali pa v njem
samo posodobi njihove vrednosti. Polje, kjer se nahaja agent, preskoci (za-
radi zamika je lahko Se na prejsnji lokaciji), polja drugih agentov pa doda v

zgoscéeno tabelo, kot to stori pri posodobitvi zemljevida z okolico.

4.4 Konfiguracija agenta

Do sedaj smo opisali delovanje nasega agenta, sedaj pa si oglejmo, katere
lastnosti agenta lahko spreminjamo in kakSen vpliv imajo na delovanje.

Na voljo imamo naslednje lastnosti, ki jih lahko dolocamo s parametri:
e iskalni algoritem,

e radij posiljanja sporocil,

e optimalno preiskovanje,

e Stevilo agentov,

e eliminacijo agentov.

Na voljo imamo dva algoritma, ki ju lahko agent uporabi za iskanje poti po
zemljevidu. To sta Dijkstra in A*, ki se uporabita v primeru, da je opti-
malno preiskovanje (maksimizacija preiskanih polj) izklju¢eno z ustreznim
parametrom. Ce je optimalno preiskovanje vkljuéeno, agent poskusi z is-
kanjem poti na ta nac¢in in v kolikor ne more dolociti optimalnega premika,
uporabi izbran iskalni algoritem. Nastavljivo je tudi stevilo agentov, ki se kot
locene instance razreda povezejo na simulacijsko okolje. Komunikacijo med
agenti lahko reguliramo s parametrom za radij posiljanja sporocil. 7 njim
povemo, koliko je lahko oddaljen agent, da mu Se lahko posljemo sporocilo.
Obicajno je ta vrednost na intervalu med nic¢ in velikostjo radijem okolice,

ki jo dobimo v strezniskem sporocilu state. Ce je vrednost nastavljena na
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nic, agentje med sabo ne komunicirajo. Zadnji parameter, ki je na voljo,
je parameter za omogocanje eliminacije agentov. V primeru, da je elimina-
cija omogocena, lahko agent zacne slediti nasprotnemu agentu in se poskusa
zaleteti vanj, kar ima za posledico izlocitev obeh agentov iz simulacije.

Ker bomo v nadaljevanju naloge preverili obnasanje agentov z razli¢nimi
lastnostmi, potrebujemo enostaven nacin za njihovo nastavitev. Na posa-
mezno lastnost agenta lahko vplivamo s parametrom, ki je zapisan v konfi-
guracijski datoteki. Konfiguracijska datoteka mora zato vsebovati vrednosti
parametrov za vse agentove lastnosti. Razred Agent smo predelali, tako da
sedaj kot prvi argument sprejme konfiguracijsko datoteko. To datoteko pre-
bere in shrani njene vrednosti v spremenljivko, do katere lahko dostopajo vsi
razredi, ki dedujejo razred Agent. Na ta nacin lahko sedaj iz nase implemen-
tacije agenta dostopamo do konfiguracije in tako nastavimo zeleno delovanje

agenta.
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Poglavje 5

Eksperimentalna primerjava

razlicnih agentov

V tem poglavju si bomo ogledali, kako se na$ agent odreze v praksi. Si-
mulirali bomo vec iger med dvema ekipama agentov z razlicnimi lastnostmi.
Dobljene rezultate bomo primerjali in poskusili utemeljiti, kako dolo¢ena la-

stnost vpliva na delovanje agentov in na razplet igre.

5.1 Pravila in postopek simulacije

Da zagotovimo med seboj primerljive rezultate simulacij, moramo dolociti
pravila, ki bodo veljala za vsako simulacijo. Pravila so naslednja: V eni simu-
laciji sodelujejo agenti dveh ekip, katerih bazi se nahajata v kotih zemljevida.
Zemljevid je simetricen, kar postavi obe ekipi v enakovreden polozaj. Pri
vsaki ekipi agenti prihajajo iz baze na vsakih 30 korakov. Posamezen korak
traja 20 ms in je dolocen na strezniski strani. Agent se odstrani iz simulacije
v primeru trka z drugim agentom, zidom ali bazo. Ko se agent odstrani iz
simulacije, se njegova instanca izbriSe in se naredi nova, ki ne poseduje ni-
kakrsnega znanja prejSnje. Nova instanca agenta se pojavi v simulacijskem
okolju, ko le-ta pride iz baze. Agent pridobi hrano, ¢e se premakne na polje,

na katerem se hrana nahaja. V kolikor se agent med nosenjem hrane odstrani

23
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iz simulacije (v primeru trka), se njegova hrana pojavi na enem od bliznjih
polj. V primeru, da ima agent hrano in se zaleti v svojo bazo, se njegova in-
stanca odstrani iz simulacije, njegova ekipa pa dobi tocko za pobrano hrano.
V tem primeru hrana izgine iz okolja. Simulacija se zakljuci, ko v okolju ni
nobene hrane - sestevek ekipnih tock je enak zacetnemu stevilu enot hrane.

Pri testiranju obnaSanja agentov z razlicnimi parametri izvedemo vec si-
mulacij pod enakimi pogoji in pogledamo, kaksne rezultate dobimo. Konfi-
guracija streznika je za vse simulacije ista, razen ¢e ni navedeno drugace. Za
testiranje smo napisali lupinsko skripto, ki pozene streznik in agente obeh
ekip. Za obe ekipi agentov dolo¢imo nastavitveno datoteko z nastavljenimi
zelenimi parametri. Ob koncu simulacije se zapise rezultat (Stevilo pobrane
hrane, ¢as izvajanja) v datoteko. Skripta pozene ve¢ zaporednih simulacij z
enakimi parametri, tako da dobimo ¢imbolj nepristranske rezultate. Ko smo
izvedli vse simulacije, pozenemo skripto, ki na podlagi generiranih dnevniskih

datotek izracuna povprecne vrednosti rezultatov.

Slika 5.1: Zemljevid odprtega tipa.

Delovanje agentov je odvisno tudi od samega zemljevida, kjer se simula-
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cija izvaja. Ta je lahko zaprtega ali pa odprtega tipa. Odprti tip zemljevida
vsebuje malo ovir in veliko odprtega prostora. Primer takega zemljevida, na
katerem bomo izvajali simulacije, je zemljevid na sliki 5.1. Pri zemljevidih
zaprtega tipa pa imamo veliko ovir - zidov, ki otezujejo premikanje agen-
tov. Primer zaprtega zemljevida vidimo na sliki 5.2. Pri obeh zemljevidih
imamo na voljo enako koli¢ino hrane (18 enot) na identi¢no istih lokacijah.
Pricakujemo, da se bodo rezultati simulacij razlikovali glede na tip zemlje-

vida, zato vsako skupino simulacij izvedemo na obeh zemljevidih.

Slika 5.2: Zemljevid zaprtega tipa.

5.2 Primerjava lastnosti agentov

Primerjali bomo, kako vpliva algoritem iskanja, stevilénost, komunikacija in
eliminacija na delovanje agenta. Za vsako skupino simulacij bomo najprej
predstavili parametre, s katerimi nastavimo lastnosti agentov vsake ekipe.
Nato si bomo ogledali, kaksna je bila povpre¢na koli¢ina nabrane hrane za

vsako ekipo na zemljevidu odprtega in zaprtega tipa.
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5.2.1 Vpliv izbire iskalnega algoritma

Najprej bomo primerjali dve ekipi, ki stejeta vsaka po 10 agentov, ki med
seboj ne komunicirajo. Obe ekipi se med sabo ne napadata - eliminacija je
izkljucena. Prva ekipa uporablja za iskanje poti Dijkstrov algoritem, druga
pa A*.

Pri izvajanju 20 zaporednih simulacij smo dobili rezultate, prikazane v
tabeli 5.1. Algoritem Dijkstra se je odrezal slabse od A* pri zaprtem in od-
prtem zemljevidu. Razlika v pobrani hrani je Se posebno vidna pri zemljevidu
zaprtega tipa. Dobljen rezultat je sprva malo nenavaden, saj vemo, da nam
oba algoritma vedno vrneta isto (optimalno) pot. Razlog za slabsi rezultat
bi lahko pripisali hitrosti izvajanja algoritmov. A* uporablja za preiskovanje
hevristiko, kar mu moc¢no zmanjsa stevilo preiskanih vozlis¢ in posledi¢no tudi
¢as izvajanja. Cas izvajanja bi lahko bil kljuéen dejavnik za slabsi rezultat

pri agentih, ki uporabljajo Djikstrov algoritem. V tem primeru je simulacija

Odprt zemljevid Zaprt zemljevid
Dijkstra 8.2 7.4
A* 9.8 10.6

Tabela 5.1: Povprec¢no stevilo pobranih enot hrane pri simulacijah z ekipo,

ki uporablja Djikstrov algoritem in ekipo z algoritmom A*.

tekla s hitrostjo 50 korakov na sekundo, kar tudi predstavlja najvecjo mozno
hitrost agenta. Da bi preverili naso hipotezo, ponovno izvedemo simulacijo
z istimi parametri, vendar z manjso hitrostjo simulacije. Hitrost simulacije
znizamo na 10 korakov na sekundo. Rezultati ponovne simulacije so vidni v
tabeli 5.2.

Kot vidimo, se je razlika med ekipami agentov z enim in drugim algorit-
mom zmanjsala. Veliko spremembo v stevilu enot pobrane hrane opazimo pri
zemljevidu zaprtega tipa (1.4 hrane). Razlog za ve¢jo spremembo je boljse
delovanje algoritma A* v zaprtih prostorih, saj hevristika omeji iskanje, med-

tem ko algoritem Dijkstra za izracun optimalne resitve preisce ve¢ prostora.
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Odprt zemljevid Zaprt zemljevid
Dijkstra 8.5 8.8
A¥* 9.5 9.2

Tabela 5.2: Povprecno Stevilo pobranih enot hrane pri zmanjSani hitrosti
(10 korakov/s) simulacij z ekipo, ki uporablja Djikstrov algoritem in ekipo z

algoritmom A*.

Ko smo zmanjsali hitrost simulacije, je razlika v hitrosti postala manj po-
membna. Pri zemljevidu odprtega tipa tako velike razlike ni, ker tukaj A*
ni v tako veliki prednosti zaradi manjsega stevila ovir.

Za konec opravimo Se simulacijo s hitrostjo 5 korakov na sekundo, da

dokoncéno potrdimo naSo hipotezo. Rezultate vidimo v tabeli 5.3.

Odprt zemljevid Zaprt zemljevid
Dijkstra 9.0 9.1
A* 9.0 8.9

Tabela 5.3: Povpreéno Stevilo pobranih enot hrane pri zmanjSani hitrosti
(5 korakov/s) simulacij z ekipo, ki uporablja Djikstrov algoritem in ekipo z

algoritmom A*.

Graf na sliki 5.3 prikazuje stevilo nabranih enot hrane za agente z algorit-
mom A*, glede na hitrost simulacije, pri ¢emer je nasprotna ekipa uporablja
Dijkstrov algoritem. V okolju je vedno 18 enot hrane, kar pomeni, da je boljsi
algoritem tisti, ki ima Stevilo pobrane hrane ve¢ kot 9. Iz tega razloga je na
grafu pri vrednosti 9 prekinjena ¢rta, ki prikazuje mejno vrednost - ekipa,
ki se nahaja nad to ¢rto je v prednosti. Pri hitrosti simulacije 5 korakov na
sekundo sta pri odprtem zemljevidu algoritma izenacena, pri zaprtem zemlje-

vidu pade prednost ekipe z A* na vsega 0.1 enote hrane, kar je zanemarljivo.

Povprecna hitrost trajanja simulacije ene igre je v prvem primeru (50 ko-
rakov/s) trajala 111.75 sekund pri odprtem zemljevidu oziroma 151.2 sekund

pri zaprtem. V drugem primeru (10 korakov/s) se je ta ¢as povecal na 286.5
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Slika 5.3: Stevilo pobranih enot hrane skupine agentov z algoritomom A*,

glede na hitrost simulacije. Nasprotna ekipa uporabja Dijkstrov algoritem.

sekund pri odprtem in 380.5 sekund pri zaprtem zemljevidu. V zadnjem pri-
meru (5 korakov/s) pa se je povprecni ¢as trajanja povecal na 720 sekund
pri zaprtem oziroma 500 sekund pri odprtem zemljevidu. V nadaljevanju
bomo pri simulacijah za iskanje poti uporabljali le A*, saj je hitrejsi in nam
omogoca, da se simulacije lahko izvajajo z visjo hitrostjo.

Oglejmo si Se, kako se obnesejo agenti, ki iS¢ejo pot po nacinu maksimiza-
cije preiskanih polj (parameter optimalno preiskovanje) v primerjavi z agenti
z algoritmom A*. Omeniti moramo, da v primeru, ko se agent na podlagi
maksimizacije ne more odlociti za (optimalen) premik, poisce pot s pomocjo
algoritma A*. Vsaka ekipa ima 10 agentov, ki med sabo ne komunicirajo in

se ne napadajo. V tabeli 5.4 so rezultati simulacije. Vidimo, da se povpre¢no

Odprt zemljevid Zaprt zemljevid

Optimalno preiskovanje 8.9 9.2
A* 9.1 8.8

Tabela 5.4: Stevilo pobranih enot hrane pri simulaciji Optimalno preiskova-

nje proti A*

Stevilo pobrane hrane skoraj ne razlikuje glede na algoritem preiskovanja. Pri

zemljevidih odprtega tipa je A* rahlo v prednosti, optimalno preiskovanje pa
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se bolje odreze pri zaprtih zemljevidih. Optimalno preiskovanje poskusi na-
rediti premik, ki poveca raziskan prostor, zato ima agent s to lastnostjo vecjo
verjetnost za najdbo hrane. Pricakovali bi, da je zato optimalno preiskovanje
superiorno algoritmu A* in se bo agent s to lastnostjo v najslabsem primeru
odrezal enako kot agent z algoritmom A*. Razlog za nepricakovan rezultat
bi lahko bil v razporeditvi hrane na zemljevidu. Vsa hrana se sedaj nahaja
v srediscu zemljevida, kot prikazuje slika 5.1. Da bi potrdili nase predvi-
devanje, opravimo simulacijo, v kateri bo hrana razporejena naklju¢no po
celotnem zemljevidu. Ostali parametri so enaki kot pri predhodni simulaciji.
Rezultate vidimo v spodnji tabeli 5.5. Dobljeni rezultati so tokrat v skladu
s pricakovanji, saj je koli¢ina nabrane hrane enaka ali vec¢ja od koli¢ine, ki jo

naberejo agenti z A* iskanjem.

Odprt zemljevid Zaprt zemljevid

Optimalno preiskovanje 9.4 9.0
A* 8.6 9.0

Tabela 5.5: Rezultat simulacij Optimalno preiskovanje proti A* pri naklju¢no

porazdeljeni hrani

5.2.2 Vpliv komunikacije

Sedaj si oglejmo, kako komunikacija vpliva na uspesnost agentov pri nabira-
nju hrane. Ponovno primerjajmo algoritma A* in Dijkstro, le da tokrat lahko
agenti, ki uporabljajo Dijkstro, med seboj komunicirajo. V vsaki ekipi je 10
agentov in med sabo se ne napadajo. Izvedemo vec sklopov ponovitev simu-
lacij, pri ¢emer za vsak sklop povecamo razdaljo, na kateri lahko agenti med
sabo komunicirajo. Rezultati so prikazani na sliki 5.4. Zaradi preglednosti je
prikazano povprec¢no Stevilo nabrane hrane le za skupino agentov z Dijkstra
algoritmom. Iz grafa vidimo, da je algoritem Dijkstra slabsi pri obeh tipih
zemljevida. Tudi komunikacija med agenti ne povzroci izboljsanja rezultata.

Zanimivo je, da se pri povecanju radija komuniciranja rezultat agentov, ki
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uporabljajo Dijkstro, slabsa. Pricakovali smo, da bo komunikacija med agenti
pozitivno vplivala na izid igre, vendar to ni vedno tako. Razlog v poslabsanju
ekipe, ki lahko komunicira, ponovno pois¢emo v casu izvajana. Kot smo vi-
deli v prejsnjem poglavju, je algoritem Dijkstra pocasnejsi od A*, sedaj pa
ga dodatno obremenimo Se s procesiranjem komunikacije. Z vecanjem radija
komuniciranja se poveca stevilo prejetih in poslanih sporocil, kar predsta-
vlja dodatno zakasnitev pri reagiranju agenta. Vecja zakasnitev reagiranja

predstavlja manj premikov, kar usodno vpliva na rezultat.

=t=odprt zemljevid

~@=zaprt zemljevid

0 polj 1 polje 2 polji 3 polja 4 polja 5 polj
radij komunikacije

Slika 5.4: Stevilo pobranih enot hrane ekipe agentov z algoritmom Dijkstra

in spremenljivim radijem komunikacije.

Poskusimo s simulacijo dveh ekip agentov, kjer obe ekipi uporabljata isti
algoritem planiranja, medtem ko samo ena ekipa lahko komunicira. Zanima
nas ali bo s pomocjo komunikacije ekipa lahko premagala drugo, tako da bo
pobrala ve¢ hrane. Tokrat smo primerjali ekipi petih agentov, kjer smo eni
ekipi povecevali radij komunikacije. Rezultate vidimo na sliki 5.5. Prikazan
je graf za ekipo agentov z omogoceno komunikacijo, kjer vidimo koli¢ino po-
brane hrane glede na radij komunikacije. Kot vidimo, je skupina agentov, ki
imajo omogoceno komunikacijo boljsa od skupine, ki ne uporablja komuni-
kacije (radij 0 polj). S povecevanjem radija se izboljsuje tudi stevilo pobrane
hrane, vendar le do neke mere. Povecanje komunikacije iz treh na pet polj

ne prinese vec¢ toliksne spremembe v koli¢ini nabrane hrane. Iz opravljenega
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eksperimenta lahko potrdimo, da povecevanje radija komunikacije pozitivno

vpliva na delovanje agentov.

=o=odprt zemljevid

enot hrane

=@=zaprt zemljevid

0pol 1polle 2poli 3polia 4polia 5 poli
radij komunikacife

Slika 5.5: Stevilo pobranih enot hrane ekipe agentov, ki lahko komunicirajo,

glede na nasprotno ekipo, ki ne komunicira.

Opravimo Se simulacije za primer, pri katerem lahko obe ekipi komuni-
cirata, vendar imata drugacen nacin preiskovanja. Prva ekipa agentov upo-
rablja nacin optimalnega preiskovanja, druga pa algoritem A*. Obe ekipi
Stejeta po deset agentov. Med simulacijami povecujemo radij komunikacije
in opazujemo, koliko hrane pobere vsaka ekipa. Rezultat za ekipo agentov
z optimalnim preiskovanjem vidimo na sliki 5.6. Ta se razlikuje glede na
zemljevid, v katerem je simulacija potekala. Pri zemljevidu zaprtega tipa
je bilo optimalno preiskovanje skoraj vedno uspesnejse od samega A*. Za
slabse se pokaze le v primeru, kjer obe ekipi komunicirata z radijem 5 polj.
Podoben rezultat (pri zaprtem zemljevidu) smo dobili tudi pri simulaciji z
istimi algoritmi preiskovanja in brez komunikacije. Razlog za poslabsanje
pri komunikaciji z radijem 5 polj je v tem, da agent v veliki meri uporablja
algoritem A*, saj optimalen premik ni mogoé¢. S sporocili drugih agentov
velikokrat pridobi tudi raziskano okolico okoli njega, kar onemogoca optima-
len premik. Pri zemljevidu odprtega tipa pa je situacija obrnjena. Agenti
z optimalnim preiskovanjem se odrezejo slabse od agentov z A*, razen pri

radiju komunikacije 5 polj. Pri tem radiju sta obe ekipi, ne glede na tip ze-
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mljevida, zelo primerljivi, kar pripisujemo dejstvu, da se veliko iskanja izvaja

z algoritmom A* kar daje primerljiv rezultat.
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Slika 5.6: Stevilo pobranih enot hrane ekipe agentov z optimalnim preisko-

vanjem glede na agente z A*, kjer komunicirata obe ekipi.

5.2.3 Vpliv stevilénosti

V tem podpoglavju si bomo ogledali, kako vpliva Stevilo agentov na rezultat
simulacij. Tokrat smo opravili simulacijo med ekipama agentov z optimalnim
preiskovanjem, ki med seboj ne komunicirata. V eni ekipi je bilo ves ¢as le pet
agentov, medtem ko smo stevilo agentov v drugi ekipi povecevali. Rezultati
simulacije za zemljevid odprtega in zaprtega tipa so prikazani na sliki 5.7.
Graf na sliki prikazuje sStevilo pobranih enot hrane ekipe s spremenljivim
Stevilom agentov. Rezultat je skoraj neodvisen od tipa zemljevida in se
konstantno izboljsuje glede na stevilo agentov. To nas ne preseneca, ker
nam vsak dodatni agent predstavlja novega nosilca hrane. Vrednosti v grafu
kazejo, da s povecanjem Stevila agentov za skoraj enako vrednost povecamo
Stevilo nabrane hrane.

Zanima nas, kako se lahko rezultat spremeni, ¢e agenti med seboj komu-
nicirajo. Izvedli smo simulacijo, kjer se tako kot v prejsnji, pomerijo agenti
z istim nacinom preiskovanja (optimalno preiskovanje), le da lahko skupina

petih agentov med sabo komunicira v radiju petih polj. Druga skupina, ki ji
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Slika 5.7: Rezultat simulacije pri povecevanju stevila agentov ene ekipe.

5agentov 6 agentov 7 agentov 8 agentov 9 agentov 10 agentov 12 agentov

Stevilo agentov

Slika 5.8: Rezultat simulacije pri povecevanju stevila agentov ene ekipe, pri

cemer nasprota ekipa lahko komunicira.

povecujemo Stevilo agentov, pa nima moznost komuniciranja. Rezultati si-
muliranja so prikazani na sliki 5.8, kjer so podane koli¢ine nabrane hrane za
skupino agentov, ki ji povecujemo Stevilo le-teh. Pri enako velikih skupinah je
po pricakovanjih v prednosti skupina, ki lahko komunicira. Razlika se pojavi
v tipu zemljevida, kjer se agenti, ki komunicirajo, bolje izkazejo pri zaprtem
tipu. S povecevanjem Stevila agentov se ekipi rezultat izboljSuje. Prelomna
tocka nastopi ze pri Sestih agentih, kjer je odloc¢ilen zemljevid simulacije. Pri
zaprtem je Se vedno v prednosti ekipa s komunikacijo, medtem ko pri odpr-

tem ekipa Sestih agentov ze pobere ve¢ hrane. Nadaljnjo povecevanje stevila



POGLAVJE 5. EKSPERIMENTALNA PRIMERJAVA RAZLICNIH
64 AGENTOV

agentov le Se izboljsuje rezultat v prid ekipi z ve¢jim Stevilom agentov.
Oglejmo si primerjavo med zgornjima simulacijama. Slika 5.9 prikazuje
primerjavo rezultatov na odprtem zemljevidu med ekipo, ki komunicira in
ekipo, ki ne. Pri enakem Stevilu agentov, oziroma pri enem agentu vec, je
razlika v 0.4 enote ve¢ pobrane hrane za ekipo, kjer nasprotnik ne komunicira.
7 vecanjem Stevila agentov pa se razlika zelo zmanjsa, vendar je Se vedno

opazna prednost komunikativne ekipe.
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Slika 5.9: Primerjava rezultatov na odprtem zemljevidu glede na ekipo z

moznostjo komuniciranja in brez.

Rezultati za isti primer, le da je zemljevid zaprt, so podani na sliki 5.10.
Razlika simulacij med ekipo s komunikacijo in brez je tukaj izrazitejsa in
znasa 0.9 enote hrane. Ekipa, ki ima za nasprotnika ekipo, ki komunicira
tudi pri odprtem zemljevidu, doseze slabsi rezultat. Razlika med eno in
drugo ekipo je ne glede na dodano Stevilo agentov konstantna. Razlog za to
je tip zemljevida, saj se pri zaprtem agenti tezje premikajo. Iz tega razloga
predstavlja vsaka dodatna informacija o zemljevidu, pridobljena od drugih

agentov, veliko prednost ekipe.

5.2.4 Vpliv eliminacije

Zadnja lastnost, za katero smo preverili vpliv na delovanje, je lastnost elimi-

nacije. Ta omogoca, da se agent z doloceno verjetnostjo odloc¢i za napad na
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Slika 5.10: Primerjava rezultatov na zaprtem zemljevidu glede na ekipo z

moznostjo komuniciranja in brez.

bliznjega agenta nasprotne ekipe. V opravljeni simulaciji se agent odlo¢i za
napad v 20% primerov, ¢e zazna nasprotnega agenta v radiju petih polj. V
simulaciji sta nastopili dve ekipi, ki Stejeta vsaka po pet agentov. Vsi agenti
so uporabljali nacin preiskovanja A*. Prva ekipa je lahko napadala naspro-
tne agente, medtem ko je druga ekipa lahko med sabo komunicirala. Ker
je komunikacija pozitivna lastnost, ki pripomore k boljsemu rezultatu, smo
drugi ekipi povecevali radij komunikacije. Rezultat je prikazan na sliki 5.11,
kjer vidimo, kako se odreze ekipa agentov, ki lahko napada. Simulacije smo
opravili na zemljevidu zaprtega in odprtega tipa. V kolikor lahko agentje ene
ekipe napadajo, drugi pa ne, ima napadajoca ekipa prednost. To vidimo na
grafu v tocki 0 polj, kjer se ekipa, ki lahko napada, nahaja nad prekinjeno
¢rto, kar pomeni, da je ta ekipa boljsa od nasprotne ekipe, ki ne napada in
niti ne komunicira. Napadalna ekipa se pri zaprtem zemljevidu odreze veliko
bolje, kot pri odprtem. Ko omogoc¢imo nasprotnim agentom komunikacijo
v radiju enega polja, se rezultat za ekipo, ki napada, poslabsa. Pri zemlje-
vidu zaprtega tipa se napadajoca ekipa Se vedno odreze bolje kot nasprotna
ekipa, pri odprtem pa je situacija obrnjena in so agentje, ki komunicirajo, ze v
prednosti. Razlog za to lahko najdemo v dejstvu, da pri odprtem zemljevidu

agentje veliko prej pridejo v radij enega polja, kot pri zemljevidu zaprtega
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tipa, ki ima veliko ovir in je zato komunikacija na tako kratki razdalj manj
verjetna. Pri povecanju radija komunikacije na dve polji je rezultat enak,
ne glede na tip zemljevida. Napadajoca ekipa je slabsa. Prag preloma je
nekje med radijem enega in dveh polj pri zaprtem zemljevidu, pri odprtem
pa se pojavi, ko vsaj malo povecamo komunikacijo. Ker je radij komunika-
cije diskretna spremenljivka, lahko recemo, da je prag preloma pri zaprtem
zemljevidu dve polji, pri odprtem pa eno polje. Iz tega sklepamo, da nam
dobra komunikacija med agenti prinese boljsi rezultat kot taktika napadanja

nasprotne ekipe.
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Slika 5.11: Primerjava dveh ekip agentov, kjer ima ena moznost napada-
nja, druga pa komuniciranja. Na grafu so prikazane vrednosti za ekipo, ki

komunicira.

Pri vseh izvedenih simulacijah smo podali povpreéne vrednosti Stevila
enot pobrane hrane. V povprecju je bil standardni odklon 0.7 enote hrane.
Ta je posledica nekaterih izrojenih rezultatov simulacije, kjer se je dolo¢ena
lastnost agentov bolje izrazila ter tako imela vecji vpliv na rezultat. Ker lahko
ekipa agentov pobere le celo stevilo enot hrane, se vpliv dolocene lastnosti
(sploh, ¢e je ta manjsi) ne bo pokazal v vsakem primeru, v nekaterih primerih

pa bo ravno zaradi te lastnosti ekipa pridobila kaksno enoto hrane vec.
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5.3 Diskusija

Sedaj, ko smo opravili zgoraj opisane simulacije, lahko analiziramo rezultate
in podamo najuspesnejSo strategijo iskanja hrane v nasem simulacijskem oko-
lju.

Primerjava preiskovalnih algoritmov nam je pokazala, da ta ni tako po-
memben, ¢e je cas simulacije dovolj velik. V kolikor simulacijsko okolje
dopusca velik reakcijski ¢as agenta in agentov algoritem pois¢e optimalno
pot do izbranega polja, je vseeno, kateri algoritem izberemo. V primeru,
da je cas premika kratek oz. je hitrost simulacije visoka, je bolje izbrati
hitrejsi algoritem. Tako situacijo smo lahko videli pri simulaciji, kjer sta
ekipi uporabljali Dijsktro in A*. S povecanjem casa premika, se je algoritem
Dijkstra priblizal algoritmu A*. Pri simulaciji ekip z optimalnim preiskova-
njem in algoritmom A* smo videli vpliv razlicnih tipov zemljevidov na sam
rezultat. Na zemljevidu zaprtega tipa se je optimalno preiskovanje odrezalo
bolje kot pri odprtem. Razlog za tako delovanje poiS¢emo v razporeditvi
hrane, ki je bila v tem primeru centrirana. V naslednji simulaciji imamo
hrano porazdeljeno nakljuéno, kar postavi algoritem optimalnega preiskova-
nja v prednost. Vzrok za to je izbira naslednjega premika, ki pri optimalnem
preiskovanju predstavlja polje, s katerim bomo pridobili najvec¢ preiskanega
obmocja. Agent s takim preiskovanjem bo veliko prej preiskal prostor in
posledi¢no prej poiskal hrano.

Komunikacija med agenti se je pokazala kot izrazito pozitivna lastnost.
Slabo se je izkazala samo v primeru, kjer je bila hitrost simulacije proble-
mati¢na. Sama komunikacija zahteva dolocen ¢as na strani agenta, kar v
primeru, da nasprotnik uporablja hitrejsi algoritmom preiskovanja, lahko
predstavlja nezelen ucinek na uspesnost agenta. V primeru, kjer sta ekipi
vsebovali agente z istim nac¢inom preiskovanja, je ekipa, ki je komunicirala,
imela prednost. Ta prednost se je visala z radijem komuniciranja, vendar le
do radija treh polj, kjer je dosegla maksimalno vrednost.

Vpliv stevila agentov v ekipi je bila naslednja stvar, ki smo jo hoteli s si-

mulacijo izmeriti. Stevilo agentov nedvomno vpliva na boljsi rezultat ekipe,
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saj lahko ekipa z ve¢ agenti v enem zivljenju agenta prinese v bazo ve¢ hrane.
Simulacija ekip z istim iskalnim algoritmom je pokazala, da se rezultat ekipe
izboljsuje glede na povecanje stevila agentov in ne glede na tip zemljevida.
Se enkrat smo opravili enako simulacijo, le da je tokrat ekipa petih agentov
lahko komunicirala. Hoteli smo preveriti, ali bo imela komunikacija kaksen
vpliv pri ve¢jem Stevilu agentov nasprotne ekipe in kaksen bo ta vpliv. Izka-
zalo se je, da vpliv ima, vendar se ta spreminja glede na tip zemljevida. Pri
zaprtem zemljevidu je stevilo pobrane hrane ekipe, ki komunicira, vecje kot
pri odprtem zemljevidu. Primerjava simulacije, kjer nasprotnik lahko komu-
nicira in simulacije, kjer ne more, glede na tip zemljevida pokaze, da je pri
odprtem zemljevidu razlika ocitna le do stanja, ko nasprotnikova ekipa steje
8 agentov. Komunikacija torej pomaga le dokler nasprotnik ni prestevilcen,
nato pa je razlika zanemarljiva. Zaprt zemljevid pokaze drugacno stanje. Tu
je razlika ves cas konstantna, ne glede na povecevanje Stevila agentov. Ra-
zlog lahko pois¢emo v premajhnem stevilu agentov - pri simulaciji je imela
nasprotna ekipa najve¢ 12 agentov. To pomeni, da je pri zaprtem zemljevidu
in Stevilénejsem nasprotniku komunikacija kljuc¢na lastnost za konkuriranje

drugi ekipi.

Napadanje nasprotnih agentov je ena od strategij, ki smo jo preizkusili s
simulacijo. Izkazalo se je, da je enakovredna komunikaciji z radijem enega
polja pri odprtem zemljevidu in radijem dveh polj pri zaprtem. Ce ima agent
prve ekipe iste lastnosti kot agent druge, le da nima moznosti napadanja, je
agent druge ekipe uspesnejsi. Na prvi pogled je rezultat presenetljiv, saj ko
agent napade (se zaleti v) drugega agenta, sta oba agenta izloCena iz igre, kar
postavlja oba v enak polozaj. Agent se lahko odlo¢i za napad samo v primeru,
da Se ni nasel hrane. Napad je realiziran s sledenjem drugemu agentu, da pa je
napad uspesen, se mora zasledovan agent premikati poc¢asneje od agenta. To
se lahko zgodi le v primeru, da zasledovan agent nosi hrano in sta algoritma
iskanja pri obeh ekipah enaka. V simulaciji se napad na nasprotnega agenta,
ki ne nosi hrane, prikaze kot navadno sledenje nasprotnemu agentu. V kolikor

pa ima ta agent hrano, se prikaze kot trk med dvema agentoma. Iz dejstva,
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da se zaletimo le v primeru, ko ima nasprotni agent hrano, izhaja prednost
napadalne ekipe, saj napadalec izgubi le zivljenje, napadeni pa tudi hrano.
Iz pridobljenih simulacijskih rezultatov smo dolo¢ili pomembnost dolo¢ene
lastnosti agenta. Kot najpomembnejsa se je izkazala stevilénost, saj na njeno
uspesnost skoraj ne moremo vplivati s simulacijskimi parametri (hitrost, tip
zemljevida...). Druga najpomembnejsa je radij komunikacije. S samo komu-
nikacijo, oziroma z dovolj velikim radijem komunikacije lahko v skoraj vseh
primerih izboljsamo ekipni rezultat. Naslednja lastnost je eliminacija, ki ima
majhen vpliv na rezultat simulacije. Zadnja lastnost, ki nam ostane, je is-
kalni algoritem. Ob predpostavki, da je za premik na voljo dovolj casa (korak
simulacije je dolg), je preiskovalni algoritem v veliki meri nepomemben. V
nasprotnem primeru, kjer je korak simulacije kratek, pa lahko postavimo iz-
biro algoritma iskanja po pomembnosti na prvo mesto. Za konec ne smemo
pozabiti na nac¢in maksimizacije preiskanih polj, ki nam skupaj z enim od

preiskovalnih algoritmov v vec¢ini primerov izboljsa rezultat iskanja.
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Poglavje 6
Zakljucek

V tem diplomskem delu smo si ogledali simulacijsko okolje GridLand, opisali
njegovo delovanje in ga nadgradili. Okolju smo dodali podporo za izvedbo

simulacij, s katerimi smo primerjali agente z razlicnimi lastnostmi.

Implementirali smo agenta, ki se lahko vklju¢i v to simulacijsko okolje
in deluje kot avtonomna entiteta. Za agenta smo razvili vrsto nastavljivih
lastnosti, kot so komunikacija, napadanje in nacin iskanja. Podrobno smo si

dva od teh tudi implementirali.

Na koncu smo opravili primerjave razli¢nih lastnosti agentov. Primerjali
smo, kako se ekipa agentov z dolo¢enim iskalnim algoritmom izkaze proti
ekipi z drugim algoritmom. Raziskali smo, kakSen je vpliv komunikacije na
delovanje agentov, koliko ta izboljsa rezultat glede na vrsto simulacijskega ze-
mljevida ter kako komunikacija skupaj z doloc¢enim algoritmom preiskovanja
vpliva na koncen rezultat. Opravili smo tudi simulacije, ki so pokazale, kako
vecje Stevilo agentov vpliva na potek igre in kako lahko z medsebojno ko-
munikacijo agentov do dolo¢ene mere ublazimo stevilcno prednost nasprotne
ekipe. Za konec smo opravili simulacijo z napadalno ekipo agentov ter ugo-
tovili, kaksen prispevek ima ta lastnost na koncen rezultat. V diskusiji smo
poskusili utemeljiti dobljene rezultate simulacij in razvrstiti implementirane

lastnosti agenta po pomembnosti, glede na prispevek k rezultatu.
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V delu smo ugotovili, da s povecanjem Stevila agentov v najvecji meri
pozitivno vplivamo na uspesnost pridobivanja vira. Potrdili smo hipotezo,
da ima komunikacija pozitiven vpliv in da povecanje radija komunikacije
ugodno vpliva na uspesnost zagotovitve virov. Pokazali smo, da lahko s
pomocjo metode maksimizacije nepreiskanih polj (optimalnega preiskovanja)
povecamo uspesnost agenta in da vrsta okolja in nacin razporeditve virov
vpliva na delovanje te metode. S simuliranjem razli¢nih ekip agentov smo
ugotovili, da je vpliv lastnosti eliminacije zelo podoben vplivu komunikacije

z radijem enega polja.

6.1 Nadaljnje delo

Nadaljevanje tega diplomskega dela se lahko usmeri v izboljsanje komunika-
cije med agenti ali pa v implementacijo kaksnega drugega iskalnega algoritma
oziroma nacina preiskovanja prostora.

Medagentno komunikacijo bi lahko uporabili Se za sporoc¢anje trenutnih
ciljev, s katerimi bi verjetno lahko dosegli bolj porazdeljeno preiskovanje
prostora. Komunikacijo bi lahko uporabili za izogibanje trkom z drugimi
agenti, oziroma za koordinirano premikanje v primeru premikanja po zelo
ozkem prostoru. Prav tako bi bile zanimive primerjave, koliko te izboljsave
pripomorejo k boljsSemu ekipnemu rezultatu.

Z uporabo katerega drugega iskalnega algoritma (na primer Real-Time
A*), bi izboljsali uspesnost agenta v hitrejsem simulacijskem okolju. Z al-
goritmom za iskanje suboptimalne resitve bi lahko tudi preverili, koliksen
vpliv na delovanje ima iskanje to¢ne reSitve za nek premik v primerjavi z
neko suboptimalno resitvijo. Pozornost bi bilo vredno usmeriti tudi v sam
nacin raziskovanja prostora, tako da bi izboljsali predstavljen nacin optimal-
nega raziskovanja, kjer bi s pomoc¢jo medagentne komunikacije usklajevali

porazdeljeno preiskovanje prostora.
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