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Sazetak

U ovome diplomskom radu napravit ¢e se uvod u viseagentne sustave te ¢e se objasniti
pojmovi poput agenata i viSeagentnih sustava, isto tako napraviti ¢e se usporedba
definicija razliCitih pojmova prema razliitim autorima. Primjerice definicije, agenata i
viseagentne okoline. Nakon toga slijedi pojadnjavanje domene automatskog planiranja i
povezanosti i razliCitosti s drugim znanostima i znanstvenim disciplinama. Nakon
upoznavanja s glavnim problemom slijedi teoretsko objasnjavanje algoritama koji se mogu
koristiti za automatsko planiranje. 1za toga slijedi opisivanje tehni¢ke dome gdje ¢emo se
upoznati s alatima koji su koristeni za izradu ovog diplomskog rada. Na samom kraju

nalazi se zaklju¢ak s osvrtom na sve $to je napravljeno u ovom radu.

Kljuéne rije€i: umjetna inteligencija; planiranje; automatsko planiranje; agenti;

viSeagentni sustavi; Python; SPADE;
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1. Uvod

U uvodu upoznati ¢emo se s pojmovima poput umjetne inteligencije, agenata,
viSeagentnih sustava. Nakon toga ¢emo se detaljnije upoznati s tim pojmovima te povijeScu
umjetne inteligencije, znaCenjem planiranja i automatskog planiranja i na kraju ovog
diplomskog rada biti ¢e objasnjeni primjeri agenata te algoritma koji se koristi za

automatizaciju planiranja.

Agenta mozemo definirati kao ra¢unalni sustav koji je u stanju samostalno djelovati u
skladu s ciljevima svojeg korisnika ili vlasnika, pri é¢emu samostalno odreduje nacine na koje
treba zadovoljiti postavljene ciljeve, umjesto da mu se nacini kontinuirano objasnjavaju. Kod

ove definicije zeli se istaknuti agentova podredenost vlasniku i autonomnost samih agenata.

ViSeagentni sustavi, prema Jacquesu Ferberu, su sustavi koji se sastoje od okoline,
objekata i agenata, odnose izmedu svih entiteta, skup operacija koje entiteti mogu izvrsiti i
promjene u vremenu i prostoru koje mogu nastati kao posljedica tih akcija. Bitno je istaknuti
da od navedenih entiteta koji se nalaze u viSeagentnim sustavima jedino agenti su oni koji

mogu djelovati. (Ferber, 1999)

Na pocetku autor Zeli pojasniti pojam namjernog djelovanja (engl. deliberative acting)
u kontekstu viSeagentnih sustava. Za pocCetak ¢emo promotriti rijei namjerno i djelovanje.
Rije¢ namjerno je prilog koji ima korijen iz imenice namjera. Imenica namjera prema definiciji
s Hrvatskog jezi¢nog portala predstavlja: ono sto je tko odlucio uciniti, zamisao koja ¢e se
ostvariti radnjom ili ¢inom. Druga rije¢ koju ¢emo pojasniti je djelovanje. Djelovanje je
glagolska imenica koja je nastala iz glagola djelovati. Prema definiciji iz istog izvora,
djelovanje znaci ucinak necega, ono $to proizvodi primjena lijeka, kemijskog spoja, stroja,
Cijih rijeci itd. (Hrvatski jezicni portal, 2018)

Namjerno djelovanje sastoji se od donoSenja odluka koje radnje je potrebno poduzeti
i kako te radnje napraviti kako bi se ostvario cilj. Odnosi se na proces zaklju€ivanja prije i

tokom ponasanja, tj. izvrSavanje neke radnje. Kako bi si ovo bolje predoCili moZzemo si

postaviti sliedeca pitanja:
. Ako agent poduzme neku radnju, koji Ce biti rezultat?

. Koje radnje treba poduzeti agent i kako agent treba izvesti odabrane radnje kako bi

dobio Zeljeni uc€inak?

Takvo zaklju€ivanje omogucuje agentu da predvidi, odlucCi §to i kako napraviti i kako povezati

nekoliko akcija kako bi se ostvario cilj. ZakljuCivanje se sastoji od koriStenja modela za



predvidanje okoline i sposobnosti simuliranja Sto ¢e se dogoditi ako agent poduzme neku

radnju.

Djelovanje je rijeC koja se koristi kada se Zeli opisati neSto Sto agent radi, poput
vrSenja odredene sile, kretanja, percepcije ili komunikacije s ciliem da napravi promjenu u
vlastitoj okolini i svoje stanje. Za agenta moZemo reci da je entitet koji je u stanju napraviti
interakcije s svojom okolinom. Agenti se ponasaju namjerno kako bi ostvarili zadane ciljeve.

Zadane ciljeve postiZzu tako $to poduzimaju odredene radnje.

Razumijevanje namjernog djelovanja je cilj za vecinu kognitivnih znanosti. Ono §to je
specificno za umjetnu inteligenciju je stvaranje modela, putem racunalnog pristupa, koji nam
omogucuju da objasnimo i stvaramo modele sposobnosti. TehnoloSka motivacija za davanje

namjernog djelovanja umjetnom agentu je sljedeca:

. autonomnost, §to znaci da agent obavlja odredene operacije bez da ga netko

kontrolira ili navodi
. raznovrsnost u zadacima koje agent obavlja i okolinama u kojima se ti zadaci odvijaju

Bez autonomnosti, agentom bi upravljao netko udaljenim pristupom. Za primjer moZzemo
uzeti pristupanje udaljenoj radnoj povrsini (engl. remote desktop) gdje je moguce sa svojega
racunala pristupiti i upravljati drugim racunalom. S druge strane, imamo autonomne sustave
koji su specificirani za odredenu okolinu u kojoj se nalaze. Primjerice, roboti koji se koriste za
bojanje automobila u tvornicama. Kod drugih sustava ne postoji raznovrsnost kod okoline,
vet je okolina isklju€ivo ono to su tvorci imali na umu, a obiéno je to vrlo specificna domena.
Ovdje dolazimo do problema jer se autonomni agent mora suoditi sa Sirokim spektrom
zadataka, okolina i interakcija kako bi postigao svoj cilj, a za to ¢e mu biti potrebno namjerno
djelovanje. Primjene ovakvih agenata mozemo pronaci kod osobnih robota, simulacijskih

video igara itd.

Autonomnost, raznovrsnost u zadacima i okolinama te potreba za razmatranjem nisu
binarna svojstva koja imaju vrijednosti da ili ne. Umjesto toga, Sto su viSe potrebe za
autonomnosti i raznovrsnosti to je veéa potreba za razmatranjem. Ovo se ne odnosi samo na
sustave umjetne inteligencije, ve¢ primjere mozemo naci u biologiji jer vrste kod kojih se
dogadaju vece promjene u okolini moraju se prilagoditi promjenama koje su nastale za Sto im

nuzno potrebno neki oblik razmatranja, kako bi opstale. (Ghallab, Nau, Traverso, 2016)



2. Umjetna inteligencija

Ovo poglavlje ¢e biti posveceno umjetnoj inteligenciji (engl. artificial intelligence).
Ovdje ¢emo pojasniti Sto je umjetna inteligencija, na kojima temeljima poéiva umjetna
inteligencija i nabrojati Cemo neke vazne to¢ke u njenom razvoju.

Prema Lugeru, umjetna inteligencija se moZze definirati kao grana racunalne znanosti
koja brine o automatizaciji inteligentnog ponasanja. Problem kod ove definicije proizlazi iz
¢injenice da inteligencija sama po sebi nije dovoljno jasan i definiran pojam. lako veéina ljudi
moze prepoznati inteligentno ponasanje, vrlo je teSko definirati ga. Posebice ako uzmemo u
obzir da zelimo definirati inteligenciju na nacin da bude dovoljno konkretan da je moguce
evaluirati raCunalni program, a zadrzati u obziru vitalnost i slozenost ljudskog uma. (Luger,
2009)

Autor Russel i Norvig ne daju svoju konkretnu definiciju umjetne inteligencije ve¢ se
pozivaju na druge autore i njihove definicije umjetne inteligencije. U svome primjeru navode
osam definicije koje su podijeljene u Cetiri kategorije: ljudsko razmi$ljanje (engl. thinking
humanly), ljudsko ponaSanje (engl. acting humanly), racionalno razmisljanje (engl. thinking
rationally) i racionalno ponasanje (engl. acting rationally). Podjelom definicija Zeli se postici
sinteza definicija i pokazati kako postoje razliCita razmisljanja ljudi oko definiranja umjetne
inteligencije. Naveli smo kategorije, a sada ¢emo navesti po jednu definiciju za svaku od
navedenih kategorija:

e ljudsko razmi$ljanje: ,Uzbudljivi novi pokret koji Zeli napraviti raCunala koja
misle... raCunala s umom u punom i doslovhom smislu “ (prema: Haugeland,
1985)
e ljudsko ponasanje: ,Prouavanje kako napraviti racunala da rade ono u ¢emu
su ljudi trenutno bolji“ (prema: Rich and Knight, 1991)
e racionalno razmi$ljanje: ,Prou¢avanje izracuna koji mogu omoguciti opazanje,
zaklju€ivanje i ponasanje” (prema: Winston, 1992)
e racionalno ponaSanje: ,Umjetna inteligencija ... se usredotoCuje na
inteligentno ponasanje u artefaktima“ (prema: Nilsson, 1998)
Kod razdvajanja ljudskog i racionalnog ne zeli se reci da se ljudi pona$aju iracionalno, ali
moramo imati u vidu da primjerice, svi igraci koji igraju $ah nisu velemajstori te da svi u€enici
koji sudjeluju na nekom testu neée nuzno dobiti odli¢nu ocjenu iz njega.

Problem kod definiranja umjetne inteligencije je S$to se u procesu definiranja
postavljaju neka pitanja na koja ne postoji konkretan odgovor. Sada ¢emo navesti primjere
nekih pitanja. Sto se toéno dogada za vrijeme ugenja? Sto je kreativnost? Sto je intuicija?

Sto je samosvjesnost i koja je uloga samosvjesnosti kod inteligencije? Da li je uopée moguée



posti¢i inteligenciju na ra¢unalu ili je inteligencija nesto $to moze biti vezano jedino uz ziva
bica? Nazalost, niti na jedno navedeno pitanje nije jo§ moguce odgovoriti, ali sva ta pitanja
su utjecala na razvoj umjetne inteligencije koje poznajemo.

Umijetna inteligencije se oduvijek bila vise usredotoCena na proSirenja mogucnosti u
racunalnoj znanosti nego Sto se vodilo rauna o strogom definiranju njezinih ogranienja.
(Russell, Norvig, 2010)

2.1. Povijest umjetne inteligencije

U idu¢im odlomcima osvrnuti ¢emo se na vazna razdoblja u povijesti koja su obiljezila
umjetnu inteligenciju kakvu danas poznajemo. Opisana Ce biti moderna povijest umjetne
inteligencije i preskoCene ¢e biti teme poput Diferencijskog stroja Charlesa Babbagea ili

osnova Booleove logike.

2.1.1. Poc€eci umjetne inteligencije (1943 - 1956)

Prvo znacajno djelo koje autor Zeli izdvojiti je ,A Logical Calculus of the ldeas
Immanent in Nervous Activity“ autora Warrena McCulloch i Waltera Pittsa koje datira iz 1943.
godine. To djelo temelji se na trima glavnim vodiljama: poznavanju osnova psihologije i ulozi
neurona u mozgu, formalnoj analizi propozicijske logike i Turingovoj teoriji racunanja.
(Russel, Norvig, 2010) 1950. godine Alan Turing je napisao jedno od najranijin djela u
kojemu ispituje raCunalnu inteligenciju, iako je poznatiji po svome doprinosu teoriji
raCunarstva, razmatrao je pitanje mogu li ili ne strojevi razmisljati. Turingovo djelo ima naslov
,computing Machinery and Intelligence“. Alan Turing u svome djelu iznosi argumente za i
protiv teze 0 mogucnosti kreiranja inteligentnog racunalnog stroja. Isto tako, predlaze da se
na pitanje inteligencije pokuSa odgovoriti dobro definiranim testom koji je danas poznat kao
Turingov test. Turingov test spada medu ponajbolje testove za mjerenje performansi
inteligentnih strojeva i racunala. U testu sudjeluju dva €ovjeka i racunalo tj. stroj. Svaki od
njih se nalazi u zasebnoj sobi i nisu u mogucnosti vidjeti se i komunicirati. Jedan od ljudi ima
ulogu ispitiva€a i njemu nije poznato u kojoj se sobi nalazi raCunalo, a u kojoj sobi je drugi
Zivuéi sudionik. Ispitiva€ postavlja pitanja putem terminala ili nekim drugim putem i na njemu
je da postavlja pitanja. Ako ispitivaC nije u stanju razlikovati odgovore na svoja pitanja
izmedu ostalih sudionika i ukoliko ne moze zaklju€iti koje odgovore je dalo racunalo ili stroj,
Turingov test kaze da o tome raCunalo mozemo govoriti kao o inteligenthom racunalu.
Odvajanjem sudionika u zasebne sobe otezava se posao ispitivaCu jer bi inae mogao lako
odrediti tko je tko. No, ispitivaC moze postaviti bilo koje pitanje tako primjerice moze postaviti

slozeno radunsko pitanje i raCunalo bi tu moglo biti u vrlo velikoj prednosti jer bi puno prije



Covjeka izraCunalo rjeSenje zadatka i time odalo svoj identitet. Isto tako, ispitivaé moze
postaviti pitanje kako im se dojmio neki ulomak knjizevnog djela ili pjesme, Sto bi znacilo da
raunalo mora imati vrlo razvijen emotivni pristup prema dobivenim zadacima. Unato¢
dobrim stranama Turingovog testa, postoje i zamjerke. Jedna od najvaznijih zamjerki je sto je
to Cisti test koji se bavi rjeSavanjem odredenog problema. Test ne propituje percepcijske
vjestine iako su to vazne komponente ljudske inteligencije. Nadalje, Turingovim testom se
raéunalna inteligencija Zeli uklopiti u ljudske okvire, 8to nije nuzno dobra osobina. Primjerice,
da li stvarno Zelimo imati raCunalo kojemu c¢e trebati vremena koliko i ¢ovjeku da napravi

slozeni matematicki izraéun? (Luger, 2009)

2.1.2.Konferencija u Dartmouthu i zlatne godine (1956 - 1974)

Konferencije u Dartmouthu je odrzana u ljeto 1956. godine i uvelike je utjecala na
razvoj umjetne inteligencije. (McCarthy et al., 1955) Na konferenciji je sudjelovalo deset ljudi
i trajala je dva mjeseca. Medu sudionicima su bili profesori s uglednih sveuciliSta poput
Harvarda, MIT-a, ali i pripadnici iz velikih kompanija poput IBM-a ili Bell labsa. (Russel,
Norvig, 2010) Zanimljivo je da termin umjetna inteligencija je skovan u pozivu na ovu
konferenciju iz 1955. godine i osmislio ga je John McCarthy koji je u to vrijeme bio profesor
matematike na Sveucilistu u Dartmouthu. (McCorduck, 2004) Na toj konferenciji posebno su
se istaknula dvojica istraZivata s Carnegie Techa, danadnjeg Sveucilista Carnegie Mellon,
njihova imena su: Allen Newell i Herbert Simon. Njih dvojica su predstavili svoj program za
zakljuc€ivanje koji se zvao Logic Theorist ili skra¢eno LT. (Russel, Norvig, 2010) LT se
smatrao izvanrednim postignuéem, koje je ostavilo svijet u ¢udu tako $to je bio u stanju
napraviti dokaze logickih teorema, a to je zadatak koji nedvojbeno iziskuje inteligenciju i

kreativnost. (Buchanan, 2005)

Umijetna inteligencija je dozivjela vidljivi napredak jer se tek nekoliko godina ranije
smatralo da je jedina primjena racunala kod aritmetike, ali to treba uzeti s razumijevanjem jer
su u to vrijeme ljudi raspolagali s vrlo skromnim racunalima i alati za programiranje su bili
vrlo primitivni po danasnjim standardima. Isto tako, u to vrijeme se razmisljalo da stroj tj.
racunalo nije sposobno napraviti mnogo toga. U nastavku su nabrojeni nedostaci raCunala
prema Alanu Turingu, tj. sve ono za S$to raCunalo neée biti sposobno: biti ljubazno,
snalaZljivo, lijepo, prijateljsko, pokrenuti inicijativu, imati smisao za humor, razlikovati dobro
od loSeg, raditi greSke, zaljubiti se, uzivati u jagodama sa Slagom, zavesti nekoga, uciti iz
vlastitog iskustva, koristiti ispravno rijeci, biti subjekt vlastitog razmisljanja, imati jednako
Sirok spektar ponaSanja kao Covjek i napraviti neSto sasvim novo. Neke od ovih tvrdnji su se
ispostavile kao netoCne ili u najmanju ruku netoCne. Primjerice, nedavno je jedan hrvatski

davatelj komunikacijskih usluga korisnicima nije bio u mogucnosti isporuciti mobilni internet



na podrudju cijele Republike Hrvatske. Nadalje, gotovo sigurno smo se susreli s nekom web
stranicom koja je privremeno bila nedostupna zbog razli€itih razloga, kod racunala postoji i
mogucnost hardverskih greSaka primjerice rijetko ¢e se netko zacuditi ako mu nakon desetak
godine prestane raditi tvrdi disk ili graficka kartica. Naravno, kod ovih primjera postoji
mogucnost ljudskog faktora i vanjskih utjecaja na racunalo, ali mozemo rec¢i da i kod
raCunala postoji mogucénost pogreske. Isto tako, struénjak za racunalni $ah David Levy
predvida da ¢e se do 2050. javljati pojava da se Covjek zaljubi u robota koji je nalik ljudima.
Nadalje, raCunala su napravila mala, ali znac¢ajna otkrica u astronomiji, matematici, kemiji,
raéunalnoj znanosti itd. Tim otkri¢ima moZze se osporavati da raCunalo nije u stanju napraviti

nesto sasvim novo.

Iduéi iskorak u polju umjetne inteligencije je bio predstavljanje General Problem Solver ili
skraéeno GPS-a, a njegovi autori su Allen Newell, John Clifford Shaw i Herbert Simon. Ovaj
program je oponasSao ljudski pristup rieSavanju problema. lako je imao vrlo ograni¢en broj
zadataka koji je mogao rijeSiti ispostavilo se da GPS ima sli€an redoslijed rjeSavanja
zadataka kao i kad ljudi rjeSavaju iste zadatke. (Russel, Norvig, 2010) General Problem

Su:

e rekurzivna priroda kod rijeSavanja problema,

e odvajanje sadrzaja problema koji se Zeli rijediti od tehnike kojom ¢e se rijesiti
problem, a to je napravljeno kako bi se povecala opéenitost samog programa,

o koristile su se dvije tehnike za rjeSavanje problema, a to su ,means-end“ analiza i

planiranje (Newell, Shaw, Simon, 1958)

U jesen 1956. godine John McCarthy seli se sa sveucilista u Dartmouthu i pocinje raditi na
Massachusetts Institute of Technology ili skraéeno MIT-u. 1958. McCarthy kreira programski
jezik visoke razine i naziva ga Lisp. Lisp ¢e postati dominantan jezik na podrucju umjetne
inteligencije sljedecih trideset godina. Iste godine McCarthy objavljuje djelo Programs with
Common Sense u kojemu opisuje program Advice Taker. Advice Taker je hipotetski program
na koji mozemo gledati kao na prvi potpuni sustav za umjetnu inteligenciju. (Russel, Norvig,
2010)

2.1.3.Prva zima umjetne inteligencije (1974 - 1980)

Prva zima umjetne inteligencije nastupa oko 1974. godine. U prijaSnjem razdoblju
istraZivaCi nisu se libili davati vrlo optimisti€na predvidanja koja se kasnije nisu u potpunosti
obistinila. Istrazivaci su svoj optimizam temeljili na vrlo dobrim performansama ranih sustava

za umjetnu inteligenciju. Vrlo dobre performanse su bile rezultat jednostavnih problema koje



su rjeSavali rani sustavi za umjetnu inteligenciju, no kada su se pred njih postavili slozeniji
zadaci ili ako je domena bila Sira od prvotno zamisljene, performanse bi bile vrlo slabe. Tako
primjerice, poznata je izreka iz 1950-ih godina da ¢e za nekih desetak godina raéunala moci
pobijediti bilo koga u Sahu. Ova tvrdnja se kasnije obistinila, ali ne u vremenskom roku u
kojem su istraZzivaci to ocekivali, ve¢ nekih tridesetak godina nakon toga, kada je 1997.
godine racunalo Deep Blue porazilo svjetskog prvaka Garryja Kasparova. Prvi problemi
poceli su se javljati jer su prvi programi znali vrlo malo o vlastitoj domeni. Dobar primjer za
ovo je rani sustav za prevodenje koji je financirao U.S. National Research Council, a s ciliem
ubrzavanja prevodenja Ruskih znanstvenih radova nakon lansiranja satelita Sputnik.
Poletna razmiSljanja kod ovog sustava bila su da se jednostavnim sintaktiCkim
transformacijama iz Ruske u Englesku gramatiku i zamjenom rijeci iz elektroni¢kog rje¢nika
mogu toéno prevesti re¢enice iz jednog jezika u drugi. Cinjenica je da je kod prevodenja
potrebno imati viSe znanja o samome jeziku koji se prevodi od puke zamjene rijeci, dobro
poznavanje jezika moze omoguciti nedvosmislenost prevedenih re€enica i razjasniti njihov
sadrzaj. Dobar primjer za neuspjesnost ovog sustava je prijevod re€enice ,Duh je jak, ali
tijelo je slabo“ (engl. the spirit is willing but the flesh is weak) u ,Vodka je dobra, ali meso je
trulo® (engl. the vodka is good but the meat is rotten) iz engleske verzije re€enice mozemo
lakSe razumijeti kako je i zasSto doSlo do ove pogreske. 1966. godine, odbor koji je bio
zaduzen za nadgledanje projekata i pra¢enje rezultata utvrdio je da ne postoji racunalo koje
moze prevesti neki znanstveni tekst i da se rjeSenje problema prevodenja ne nadzire u blizoj

buduénosti.

Drugi vrlo vazan problem koji se pojavio je oblikovanje problema koji su rani sustavi
za umjetnu inteligenciju rjeSavali ili pokuSavali rijesiti. Princip rada kod mnogih ranih sustava
za umjetnu inteligenciju bio je isprobavanje razli€itih koraka sve dok se ne dode do rjeSenja.
Ta strategija je u redu kod manjih problema i okolina u kojima nema puno objekata i ne
postoji previSe radnji koje je moguce poduzeti. Ovaj problem se pokuSao rijesiti s vise
procesorske snage i ve¢im koli€inama memorije. Nakon $to je osmisljena teorija racunalne
slozenosti mijenja se pristup ovome problemu. 1973. godine, britanski matemati€ar, Sir John
Lighthill na zahtjev britanskog parlamenta piSe dokument koji ¢e kasnije ostati upaméen kao
Lighthillov izvjestaj, iako je originalni naziv djela Artificial Intelligence: A General Survey u
kojemu se kritizira podruCje umijetne inteligencije. NajveCa zamjerka u Lighthillovom
izvjeStaju bila je na raCun odnosa postojeCih sustava za umjetnu inteligenciju s
kombinatornom eksplozijom. Drugim rije€ima, sustavi su dobro funkcionirali u malim
okruZenjima, ali kada su se trebali nositi s problemima koji su realni jednostavno nisu

postizali oCekivane rezultate. Kao rezultat Lighthillovog izvjeStaja ukinuta je podrska



Britanske vlade za vecinu sveuciliSta. Nastavili su se financirati projekti na samo dva
sveucilista.

Trecéi problem se pojavio zbog ograniCenja na osnovnim strukturama koje su se
koristile za generiranje inteligentnog ponaSanja. Primjerice, Minsky i Papert u knjizi
Perceptrons iz 1969. godine su dokazali da Perceptroni mogu reprezentirati vrlo malo, iako

mogu nauciti sve Sto reprezentiraju.

Krajem 1960-ih i tijekom 1970-ih godina, umjetna inteligencija naglasak stavlja na
ekspertne sustave koji imaju ipak uZzu domenu od do tada koristenih rjeSenja. Primjer jednog
takvog programa je DENDRAL koji je razvijen na ameriCkome sveuciliStu Stanford. On je
rezultat rada grupe struCnjaka koji su okupili kako bi rijeSili problem izvodenja molekularne
strukture iz podataka koji bi dobili putem masenog spektrometra. Vaznost programa
DENDRAL je u tome Sto je to bio prvi uspjeSni znanjem intenzivan (engl. knowledge-
intensive) sustav. Njegova ekspertiza ili stru¢nost postignuta je pomocu velikog broja pravila
specijalizirane namjene. Kasnije razvijeni sustavi takoder su slijedili glavnu nit vodilju
McCarthyjevog Advice Takera tj. jasno razdvajanje znanja ili skupa pravila od komponente
koja se bavi izvodenjem zaklju¢aka. Nakon ovog uspjeha znanstvenici sa sveucilista u
Stanfordu zapoceli su projekt Heuristic Programming Project ¢iji je cilj bio istraziti moze li se i
u kojoj mjeri nova metodologija ekspertnih sustava primijeniti na druga podrudja. Iduci
iskorak je razvoj sustava MYCIN koji se bavio postavljanjem dijagnoza krvnih infekcija.
MYCIN je sadrzavao oko 450 pravila za dijagnozu i bio je sposoban izvoditi dijagnoze poput
struCnjaka iz podrucja medicine i vjerojatno bolje od miadih lije€nika. Za razliku od
prethodnog sustava gdje su pravila mogla izvoditi, kod MYCIN-a su pravila bila prikupljena
putem razgovora sa struénjacima iz podrucja medicine, a koji su ta znanja usvaijili u¢enjem iz
knjiga, razgovora s drugim stru€njacima i konkretnim radom u praksi. Druga velika razlika je
u tome Sto je MYCIN imao implementirane faktore koji su odrazavali nesigurnosti kod

medicinskog znanja. (Russel, Norvig, 2010)

2.1.4.Suvremeni trendovi kod umjetne inteligencije (1980 - danas)

Pocetkom 1980-ih godina proSloga stolieCa dolazi do promjena kod isplativosti
investiranja u umjetnu inteligenciju. Prvi uspjeSni ekspertni sustav imena R1 zapoc€eo se
koristiti 1981. godine u Digital Equipment Corporation. Digital Equipment Corporation je
poduzeée koje se bavilo prodajom racunala, raCunalnih programa i raCunalne periferije.
Program je pomagao pri konfiguraciji raunala i smatra se da je od 1984 kompaniji ustedio
40 miliuna $ na godiSnjoj razini. U to vrijeme pocinje zanimanje velikih kompanija za
ekspertne sustave, bilo da su se kompanije raspitivale oko koriStenja ili poku$ale

implementirati neki sustav ili da su aktivno koristile neki ekspertni sustav. Paralelno s velikim



kompanijama, vlade se opet poc€inju zanimati za podruc¢je umjetne inteligencije, a posebno
treba istaknuti Japan, Sjedinjene Ameri¢ke Drzave i Veliku Britaniju koja ponovo poc€inje
financirati projekte iz podrucja umjetne inteligencije iako je to prestala nakon Lighthillovog
izvjeStaja. Nazalost niti jedan od tri vrlo ambiciozna projekta se ne moze smatrati uspjeSnim.
U samo nekoliko godina industrija umjetne inteligencije je narasla s nekoliko milijuna dolara
1980. godine do preko milijardu dolara 1988. godine.

Sredinom 1980-ih godina najmanje Cetiri razliCite grupe ponovo koriste back-
propagation algoritam za ucenje koji se prvi put koristi 1969. godine. Algoritam se primjenjuje
kod mnogih problema ucenja u racunalnoj znanosti i psihologiji. Takozvani connectionist
modeli inteligentnih sustava smatraju se direktnom konkurencijom simboli¢kih modela za
koje su se zalagali Newell i Simon te logistickom (engl. logicist) pristupu za koji se zalagao
McCarthy i drugi. Moderne neuronske mreze istrazivaci razdvajaju u dvije kategorije, jednoj
posvecéenoj kreiranju efektivnih mreznih arhitektura i algoritama uz to pokuSavaju razumjeti
njihova matematicka svojstva. Druga kategorija stavlja naglasak na pazljivo modeliranje
empirijskih svojstava stvarnih neurona i njihovom grupiranju.

U proteklim godinama svjedocili smo revoluciji kod sadrzaja i metodologije rada kod
umjetne inteligencije. Danas se sve ¢eSce nastavlja raditi na postojeéim teorijama, nego sto
se predlazu nove teorije. Nadalje, tvrdnje se danas zasnivaju na strogim teoremima ili
slozenim eksperimentalnim dokazima, umjesto da se zasnivaju na intuiciji. Uz to, danas se
relevantnost nekog sustava pokazuje na primjenama iz realnog svijeta umjesto na

pojednostavljenim primjerima.

Kona¢no mozemo reéi da se umjetna inteligencija smatra znanstvenom metodom.
Kako bi se prihvatila odredena hipoteza, hipoteza mora biti ispitana strogim empirijskim
eksperimentima i rezultati moraju biti ispitani statistiCkim metodama kako bi se dokazala
njihova to¢nost. Rad je uvelike olak$an Cinjenicom da je moguce ponoviti neke eksperimente

tako $to se nekome mogu omoguciti prava pristupa podacima i raCunalnom kodu.

Za vrileme 1970-ih godina u polju prepoznavanja govora koristio se je Sirok spektar
razli€itih arhitektura i pristupa. Mnogi od njih su bili ad hoc i krhki. Mogli su biti demonstrirana
na nekoliko posebno odabranih primjera. Danas, u ovom podrucju dominira pristup koji se
temelji na skrivenom Markovljevom modelu (engl. hidden Markov Model). Valja izdvojiti dva
svojstva skrivenih Markovljevih modela, kao prvo, baziraju se na strogoj matematickoj teoriji.
To omogucuje istrazivaCima da rade na nekoliko desetljeca matematickih rezultata koji su
razvijeni u drugim podrucjima. Kao drugo svojstvo valja izdvojiti da se modeli generiraju nad
velikim setom govornih podataka. Tehnologija prepoznavanja govora i tehnologija

prepoznavanja rukopisa vec se koriste u mnogim industrijskim i korisnickim aplikacijama.



Kod racunalnog prevodenja, tijekom 1950-ih godina postojao je pocetni entuzijazam
za pristup koji se bazirao na slijedu rije€i s modelima koji se isto koriste u teoriji informacija.
Taj pristup se napusta u 1960-ima, ali se vraca u kasnim 1990-ima i od tada prevladava ovim

podruéjem.

Bayesove mreze su formalizam koji je osmislien kako bi se omoguéila efikasna
reprezentacija te zakljuCivanje nad neodredenostima (engl. uncertain-knowledge). Ovaj
pristup rjeSava mnoge probleme sustava za zakljuCivanje iz 1960-ih i 1970-ih. Tim pristupom
omoguceno je ucenje iz iskustva i kombiniranje najboljeg od klasi€ne umjetne inteligencije i

neuronskih mreza.

Potaknuti rjeSavanjem podproblema umjetne inteligencije istraZivadi su zapoceli
razmatrati problem potpunih agenata. Rad Allena Newella, Johna Lairda i Paula
Rosenblooma na SOAR-u je najpoznatiji primjer potpune arhitekture agenata. Jedna od
najvaznijih okolina za inteligentne agente je Internet. Sustavi za umjetnu inteligenciju postali
su Cesti kod aplikacija koje su orijentirane na web (engl. Web-based) u tolikoj mjeri da se
sufiks ,-bot* koristi u svakodnevnom jeziku. StoviSe, tehnologije umjetne inteligencije &ine
temelj mnogih internetskih alata, poput internet pretrazivata i agregatora internetskih
stranica (engl. web site aggregators). Jedna od posljedica nastojanja izgradnje potpunih
agenata je realizacija prethodno izoliranih podpolja umjetne inteligencije koja ¢e se mozda
trebati reorganizirati kako bi njihovi rezultati bili povezani. Posebice, Siroko je rasprostranjen
sustav senzora, bilo da se radi o senzorima vida, sluha, prepoznavanju govora ili drugim
senzorima. Senzori ne mogu isporuciti potpuno pouzdane informacije o okolini u kojoj se
nalaze. Iz tog razloga, sustavi za zakljuCivanje i planiranje mogu biti sposobni nositi se s
nedoreenodc¢u. Druga velika posljedica agentne perspektive jest, da je umjetna inteligencija
mnogo povezanija s drugim podrucjima poput teorije kontrole (engl. control theory) i

ekonomije.

Unato& ovim uspjesima, znacajne osobe iz podru€ja umijetne inteligencije poput
Johna McChartyja, Marvina Minskyja, Nilsa Nilssona i Patricka Winstona izrazili su
nezadovoljstvo napretkom umijetne inteligencije. Oni smatraju da umjetna inteligencija ne
treba stavljati naglasak na nikad bolje verzije aplikacija koje su dobre u pojedinim zadacima
poput voznje automobila, igranja Saha ili prepoznavanja govora. Umjesto toga, vjeruju da se
umjetna inteligencija treba vratiti svojim korijenima, ono $to je Simon nazvao ,machines that

think, that learn and that create®.

Kroz 60 godina povijesti raCunalne znanosti naglasak je bio na algoritmima kao
glavhom objektu prou€avanja. Nedavni radovi iz podru¢ja umjetne inteligencije predlazu da

je za mnoge probleme korisnije viSe paznje posvetiti podacima, nego odabiru algoritma koji

10



Ce se Koristiti. Ovo je to¢no zbog sve vece dostupnosti ogromnih izvora podataka (engl. big
data). Primjerice, mogu se preuzeti milijarde rije€i engleskog jezika i milijarde slika s weba te
se koristiti kod istrazivanja. Yarowskyjev rad se posebno istiCe iz ovog podrucja, a govori o
utvrdivanju jednoznaénog znacenja rije€i u re€enici. On je radio na koriStenju rijeci ,plant u
reCenici i otkrivanju znacenja te rijeCi. RijeC ,plant® u engleskom jeziku moze imati dvojako
znacenje, a moze znaciti tvornicu ili biljku. Yarowsky je dokazao da ovaj zadatak moze biti
obavljen s preciznoS¢u iznad 96% bez oznacenih primjera, jer su se u proslosti koristili
oznaceni primjeri s algoritmima strojnog ucenja (engl. machine learning). Umjesto toga, ako
se koristi vrlo veliki skup neanotiranog teksta i rje¢nicke definicije s dva smisla ,rad,
industrijska tvornica“ i ,flora, biljni svijet* rezultati prepoznavanja rijeci biti ¢e bolji. Kao drugi
primjer mozemo uzeti problem popunjavanja praznina na fotografiama. Recimo da zelimo
izrezati nekoga s grupne fotografije, pojavljuje se problem kako ispuniti pozadinu, a da
fotografija izgleda Sto realnije. Hays i Efros u svojem radu iz 2007. godine definirali su
algoritam koji prolazi kroz zbirku fotografija kako bi pronasao nesto Sto ¢e se uklopiti.
Performanse njihovog algoritma bile su vrlo loSe kada su koristili zbirku od svega 10 000
fotografija, ali su dobili odlicne performanse kada su povecali zbirku na 2 000 000 fotografija.
(Russel, Norvig, 2010)

Duboko ucenje (engl. deep learning) je grana strojnog ucenja koja se javlja u nedavim
godinama. Cilj dubokog ucenja je omoguéavanje da racunala uce iz iskustva te da razumiju
svijet u vidu hijerarhije odredenog koncepta. Kada racunalo prikuplja znanje iz iskustva, ne
postoji potreba za &ovjekom koji ¢e unijeti informacije koja su znanja potrebna tome
raCunalu. Hijerarhija koncepata omoguéuje raCunalima da uce sloZzene koncepte tako Sto ce
ih graditi od jednostavnijih koncepata. Kada bismo hijerarhije pokusSali prikazati grafom, taj
graf bi imao viSe slojeva dubine. (Goodfellow, Bengio, Courville, 2016) Metode kojima se
koristi duboko uc€enje uvelike su poboljSale alate poput prepoznavanja govora,
prepoznavanja vizualnih objekata, detekcije objekata, ali i drugih domena poput otkrivanja
opojnih droga ili genomike, tj grane genetike koje se bavi prou¢avanjem genoma. Uz pomo¢
dubokog ucenja moguce je otkriti slozenu strukturu u kod velikih skupova podataka
koristenjem back-propagation algoritma. Uz pomo¢ back-propagation algoritma racunalo
indicira kako treba mijenjati interne parametre koji se koriste za izraCun reprezentacije u
svakom sloju tako Sto se koriste parametri iz prethodnog sloja. (LeCun, Bengio, Hinton,
2015)
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3. Agenti i viSeagentna okolina

Povijest raCunalstva je obiljeZena s pet velikih trendova:

. sveprisutnost,

. umrezavanje,

. inteligencija,

. delegacija i

. orijentacija na ljude.

Pod sveprisutno$¢u se misli na pad cijene raCunala i procesorske snage i samim
time koriStenje racunala gdje prije nisu bila ekonomi¢na a ponekad uopce i zamisliva.
Primjerice, danas vecina ljudi posjeduje smartphone koji ima veéu procesorsku snagu nego

neko serversko racunalo od prije dvadesetak godina.

Nekada se komunikacija racdunala svodila na komunikaciju s operaterom odnosno
osobom koja je bila zaduzena za rad s racunalom. Danas, su stvari mnogo drugacije i razvoj
Interneta je puno doprinio sadasnjoj situaciji. Vrlo rijetko mozemo pronacéi racunalo koje se

koristi u akademske ili komercijalne svrhe, a da nije povezano na Internet.

Tredi trend koji je obiljezio racunalstvo je inteligencija. Pod inteligencijom se misli na
sve vecCu slozenost zadataka koja se mogla automatizirati i delegirati s ljudi na racunala.
Napreduje se na podrucju izrade racunalni sustava koji su u stanju rieSavati zadatke koji su

do nedavno bili vrlo teSko rjeSivi.

Sljededi trend je sve vecCa okrenutost prema delegaciji. Primjerice, racunalima se
delegiraju vrlo sloZeni zadaci poput upravljanja zrakoplovom. Postoji stajaliste da je bolje dati
racunalnom sustavu da upravlja zrakoplovom nego iskusnom pilotu. Delegacija implicira da

dajemo kontrolu raéunalnom sustavu.

Posljednji trend je okretanje od orijentiranosti prema strojevima i okretanje prema
ljudima, odnosno koriStenje koncepata koji su blizi ljudima nego strojevima. Ovaj trend je
vidljiv u svim nacinima interakcije s racunalima. Primjerice, u najranijim danima racunalstva
se racunalom upravljalo pomocu prekidaca i operater je itekako dobro morao znati strukturu
samog racunala kako bi mogao upravljati njime. Nakon toga su se pojavili terminali koju su
omogucili interakciju izmedu operatera i raCunala. Takva su raCunala dominirala sve do 80-ih
godina proSloga stoljeca kada se pocCinju pojavljivati racunala s grafickim korisni¢kim
suCeliem koja su mnogo intuitivnija i olakSavaju rad s direktorijima i datotekama.
(Wooldridge, 2002)
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Nazalost ne postoji opée prihvaéena definicija termina agent i postoji mnogo rasprave
na tu temu, ali na agenta mozemo gledati kao na entitet koji je u interakciji s drugim
agentima i svojom okolinom. U ovome radu gledamo na agente samo s aspekta raunalstva,

iako taj termin mozemo pronaci i u drugim znanostima.

Prema Wooldridgeu agent je raunalni sustav koji je smjesten u neku okolinu i koji je
sposoban napraviti autonomne radnje u toj okolini kako bi ispunio odredene ciljeve.
(Wooldridge, 2002) U ovoj definiciji autor Zeli staviti naglasak na nezavisnost agenata te

njegovu orijentiranost na postizanje ciljeva.

Jacques Ferber definira pojam agenta kao materijalni ili virtualni entitet koji moze
djelovati, percipirati okolinu, na djelomi¢an nacin, komunicirati s ostalima agentima,
autonoman je i ima vjestine za ostvarivanje svojih ciljeva i tendencija. (Ferber, 1999) Kod ove
definicije autor govori o prirodi agenata, bilo da su fizi¢ki ili virtualni, te navodi neke
karakteristike agenata i orijentiranost na ostvarivanje ciljeva. Ako usporedimo ovu definiciju s
prethodnom, mozemo reci da je druga definicija konkretnija, primjerice jer navodi da agent

moze biti fizicki entitet, ali i diskutabilna.

Prema Maessu, autonomni agenti su racunalni sustavi koji stanuju u slozenoj
dinami€koj okolini, osjec¢aju i ponasaju se autonomno u okolini te time ostvaruju skup ciljeva
ili zadatke za koje su kreirani. (Maess, 1995) Ova definicija naglasava odvajanje pojma
agenta, u ovom kontekstu, od ostalih podru¢ja znanosti poput biologije, psihologije ili
ekonomije i smjeSta ga u podrucje raCunalne znanosti. Isto tako kod ove definicije Zeli se

naglasiti autonomnost kod izvodenja zadataka te postizanje ciljeva.

Inteligentnog radunalnog agenta mozemo opisati kao raCunalni sustav koji ima
fleksibilno ponaSanje u svojoj okolini. Ovdje pod fleksibilnosti podrazumijevamo tri

komponente koje su bitne za agente, a to su:

. reaktivnost
. proaktivnost
. drustvenost

Pod reaktivno$¢u se misli na interakciju koju agenti ostvaruju sa svojom okolinom te
da pravovremeno reagiraju na promjene u okolini. Ukoliko bi okolina bila determinirana tada
agenti ne bi morali voditi brigu o uspjehu ili neuspjehu odredenje radnje jer bi ishodi bili
unaprijed poznati. Medutim, u vecini sluCajeva to nije tako. Okoline su obi¢no podlozne
promjenama, neke informacije nisu potpune ili iz njih nije jasno koju radnju je potrebno

poduzeti.
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Kod proaktivnosti su stvari malo slozenije u odnosu na reaktivnost. Pod proaktivnosti
se misli da je agent aktivan u smislu da ne reagira samo na podrazaje koji dolaze iz okoline
ve¢ ima svoje cilieve koje zeli ostvariti. Ovdje Zelimo naglasiti agentovu samostalnost i

preuzimanije inicijative.

Tre¢a komponenta kod fleksibilnosti agenta je druStvenost. Pod drustvenosti se
podrazumijeva interakcija i suradnja agenata s drugim agentima putem nekog zajedni¢kog
jezika za komunikaciju. Bitho je spomenuti kod drustvenost da je potrebno uzeti u obzir

cilieve drugih, a ne samo vlastite ciljeve.

Reaktivnost i proaktivnost se nerijetko nalaze na suprotnim stranama i potrebno je
pronaci sredinu izmedu njih. Balansiranje izmedu reaktivnosti i proaktivnosti je jos uvijek

otvoreni problem.

Moramo spomenuti jo§ neke od vaznijih osobina agenata poput: mobilnosti,
iskrenosti, benevolentnosti, racionalnosti i u¢enja. Mobilnost je sposobnost agenta da se
krece unutar mreze. Primjerice, tako agent moze se izvrSavati na jednoj platformi, pa se
premjestiti na drugu platformu i nastaviti sa svojim radnjama. Iskrenost znaci da agent nece
namjerno davati lazne informacije. Pod benevolentnoSéu se podrazumijeva da agent nece
sam sprijeCiti ispunjavanje vlastitih cilieva tj. da nece imati cilieve koji su medusobno
suprotni. Racionalnost kod agenata znaci da ¢e izvrSavati radnje kako bi postigao zadani cilj.
Uc&enje je osobina agenata koja znacCi da se agenti s vr.emenom mogu prilagoditi, poboljSati i
steci iskustvo. (Wooldridge, 2002)

Nakon $to smo naveli definicije agenata i naveli njihova svojstva sada ¢emo gledati
na agenta na konceptualnoj razini. Kako bismo pojednostavili ponasanje agenta re¢i cemo
da je agent u interakciji s okolinom i drugim agentima. U tom pojednostavljenom scenariju

agent se sastoji od dvaju modula: funkcija razmatranja i platforme za izvr§avanje.

Funkcije razmatranja predstavljaju implementaciju zaklju€ivanja koje je potrebno kako
bi se odabrale, organizirale i obavile radnje koje agent mora napraviti kako bi obavio svoj
zadatak, reagirao na promjene koje su se dogodile u okolini i kako bi bio u interakciji s
drugim agentima. Agent treba obaviti vise funkcija razmatranja kako bi odabrao i obavio
radnje koje Ce rezultirati postizanjem odredenog cilja. Dvije glavne funkcije razmatranja su:

planiranje i ponasanje {j. izvrSavanje radnje.

Platforma za izvrSavanje predstavlja motoricki sustav svakog agenta. Platforma za
izvrSavanje pretvara naredbe u stvarne radnje. Drugim rijeCima platforma predstavlja
doslovan pomak ruke po odredenoj osi kod robotske ruke ili pomak virtualnog lika u
ra¢unalnoj igri u ovisnosti od pritisnute tipke na tipkovnici ili kontroleru. Isto tako, platforma za

izvrSavanje pretvara signale koje je agent zadobio putem senzora ili nekim drugim
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putem,primjerice programskim, u informaciju koja je poznata agentu. Primjerice, robot tako
dobiva signal da se ispred njega nalazi prepreka ili agent dobiva upit da prikupi odredene
podatke putem interneta. (Ghallab, Nau, Traverso, 2016)

Sada ¢emo navesti neke od definicija viSeagentnih sustava, ali kod definiranja
viSeagentnih sustava postoji isti problem kao i kod definiranja agenata, odnosno, ne postoiji

opce prihvacena definicija viseagentnih sustava.

Kao $to smo u uvodu naveli, viSeagentni sustavi su sustavi koji se sastoje od okoline,
objekata i agenata, odnose izmedu svih entiteta, skup operacija koje entiteti mogu izvrsiti i
promjene u vremenu i prostoru koje mogu nastati kao posljedica tih akcija. Bitno je istaknuti
da od navedenih entiteta koji se nalaze u viSeagentnim sustavima jedino agenti su oni koji
mogu djelovati. (Ferber, 1999) U ovoj definiciji zeli se naglasiti dijelovi od kojih se viSeagentni
sustav sastoji kao i interakcije izmedu tih dijelova. Nadalje posebno se istice, agentova

sposobnost djelovanja gdje on predstavlja inicijatora promjena u sustavu.

Viseagentni sustavi mogu se definirati kao slabo povezana mreza entiteta za
rieSavanje problema tj. agenata koji rade zajedno kako bi pronasli odgovore na probleme koji
su izvan njihovih individualnih moguénosti ili iznad njihovog individualnog znanja. (Stone,
Veloso, 2000) Kod ove definicije zeli se istaknuti orijentiranost agenata na suradnju i
rieSavanje slozenih zadataka kroz dekompoziciju gdje svaki agent obavlja svoju zadacu, a ta

zadaca dovodi do rjeSenja prvobitnog problema.
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4. Planiranje

Na pocetku ovoga poglavlja autor zeli istaknuti definiciju rijeci planiranje. Planiranje je
glagolska imenica koja ima korijen u rijeCi plan. Plan je unaprijed utvrden skup mjera kojima
se predvida ostvarenje odredenih zadataka i vrijeme u kojemu ih treba izvrsiti. Dok je prema
drugoj definiciji plan zamisao o onome §to treba izvrSiti da se postigne Zeljeni cilj. (Hrvatski

jezi€ni portal, 2018)

Planiranje je eksplicitni proces razmatranja (engl. deliberation). Planiranje se sastoji
od odabira i organiziranja radnji kojima ¢emo ispuniti zadani cilj, a kao konacni rezultat imati
¢e plan. U tom se procesu izabire jedna ili vise akcija od svih mogucih opcija. |zabiremo one
akcije koje su nam potrebne za postizanje cilja. Akcije oblikujemo u strukturu koju nazivamo
plan. To se izvodi na nacin da predvidamo ishode odredenih akcija. Racunalni plan je

racunalna proucavanije cijelog procesa planiranja.

Planiranje je jedan od najvaznijih aspekata inteligentnog ponasanja. Sposobnost da
se identificiraju i odaberu odgovarajuée aktivnosti i sposobnost da se predvide posljedice tih
aktivnosti je fundamentalna za ljudska bi¢a i za inteligentne robote. (Ghallab, Nau, Traverso,
2004)

Kod planiranja sustavi se mogu klasificirati u sljedeée kategorije u ovisnosti da li se
modu konfigurirati za rad u razliitim domenama: planiranje specificno za domenu (engl.
domain-specific) i planiranje nezavisno od domene (engl. domain-independent) Oblici
planiranja nisu iskljucivi i moZe se dogoditi sluaj da ce viSe oblika planiranja biti koristeno.
Moguce je koristiti jedan ili vise oblika planiranja specificnog za domenu na niZzim razinama
problema koji Zelimo rijeSiti dok ¢emo na apstraktnijoj razini koristiti planiranje nezavisno od

domene,ali to uvelike ovisi o problemu koji Zelimo rijesiti.

Kada govorimo o planiranju specificnome za domenu, govorimo o sustavima za
planiranje koji su napravljeni za konkretnu domenu. Takvi sustavi vrlo vjerojatno neée raditi u
drugoj domeni osim ukoliko se na njima ne provedu velike promjene. Najveci problemi koji se
javljaju kod planiranja specificnog za domenu su: troSkovi i autonomnost. TroSkovi
predstavljaju problem jer je potrebno razviti rjieSenje za svaki novi problem koji nije predviden
a to iziskuje vrijeme i novac. Pristupi koji su specificni za domene zatvaraju moguénost da
govorimo o inteligentnome i autonomnom racunalu jer Ce njegove sposobnosti Dbiti
ograniCene na podrucja na kojima ima razvijene planere za konkretne domene, osim ukoliko
stroj ili raCunalo ima sposobnost razviti novi pristup specifi€an za domenu na temelju
informacija koje je dobio u interakciji s okolinom ili drugim agentima. U sljede¢im odlomcima

mozZemo se ukratko upoznati s razli€itim vrstama planiranja specifiénog za domenu.
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Planiranje pomaka i kretanja (engl. Path and motion planning) sastoji se od kretanja
objekta od pocetne do konaéne pozicije te upravljanja kretanjem na tom putu. Primjeri
objekata su: robot, mehanicka ruka, kamion ili neki virtualni entitet. Planiranje kretanja uzima
u obzir model okoline te kinetiCka i dinamiCka ograniCenja. Kod ove vrste planiranja postoje

vec pouzdane i efikasne metode.

Planiranje percepcije (engl. perception planning) predstavlja planove koji obuhvacaju
smislene radnje za prikupljanje informacija. Pojavljuje se u zadacima poput modeliranja
okoline ili objekata, prepoznavanja objekata ili prepoznavanja trenutnog stanja u kojem se
nalazi okolina. Planiranje percepcije postavlja pitanja poput: koje su informacije potrebne,
kada si te informacije potrebne, gdje potraziti te informacije, koji senzori su najbolji za tu
vrstu informacija. Prikupljanje podataka je posebna vrsta planiranja percepcije u kojoj nije
naglasak na smislenim radnjama ve¢ na upitima, tj. koje upite je potrebno postaviti kako bi se

dobio odredeni odgovor.

Planiranje navigacije (engl. navigation planning) objedinjuje probleme planiranja

kretanja i percepcije kako bi se postigao Zeljeni cilj ili kako bi se istrazilo odredeno podrucje.

Planiranje operacijama (engl. manipulation planning) bavi se operacijama nad

objektima, primjerice, kako se povezivanjem objekata sastavljaju nove strukture.

Planiranje komunikacije (engl. communication planning) bavi se problemima u
dijalozima i suradnji izmedu viSe agenata, bilo da se radio o ljudskim agentima ili o virtualnim

agentima.

Planiranje nezavisno od domene predstavlja planiranje u kojem bi se sustav trebao
prilagoditi bilo kojoj domeni. Glavni nedostatak ovog pristupa je $to nije moguce napraviti
sustav planiranja koji je nezavisan od domene, a opet da bude efikasan kao sustav koji je
specificiran za tu domenu. Ovo je veliki problem jer je primjerice teSko pronaéi poveznice u
planiranju kod igranja $aha, planiranju savijanja lima ili planiranju kretanja bespilotne letjelice
kod istrazivanja svemira. Jednostavno, to su suviSe razliCite domene da bi se ista klasa
planiranja mogla koristiti. Kako bi se planiranje nezavisno od domene koristilo potpuno u
praksi potrebno je nametnuti skup pojednostavijenin pretpostavki koje su preveliko
ograniCenje za mnoge aplikacije za planiranje. No planiranje nezavisno od domene ne mora
nuzno iskljucivat planiranje specificno za domenu, ve¢ se mogu nadopunjivati i tu dolazimo
do prednosti. (Nau, 2007) Planiranje nezavisno od domene oslanja se na apstrakine, opce
modele radnji. Modeli radnji mogu varirati od vrlo jednostavnih koji uvelike ograniCuju oblike
zaklju€ivanja do vrlo opSirnih modela koji imaju mogucnosti predvidanja. Planiranje
nezavisno od domene mozemo podijeliti u tri kategorije: planiranje projekata (engl. Project

planning), raspored i alokacija resursa (engl. Scheduling and resource allocation) i sinteza
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plana (engl. plan synthesis). Planiranje projekata je oblik u kojemu je naglasak na
vremenskim i prioritetnim komponentama plana; primjerice, vremena kada odredena radnja
moze najranije ili najkasnije zapoceti ili da li odredena radnja ima veci prioritet nego neka
druga radnja. Raspored i alokacija resursa nam govori nesto vise, ono obuhvac¢a vremenske
i prioritetne komponente, ali obuhvaca resurse i ograni¢enja nad resursima kod svake radnje.
Sinteza plana uz vrijeme, prioritet i resurse obuhvacéa uvjete koji su potrebni za primjenjivanje

odredene radnje i rezultate koje ¢e ta radnja proizvesti. (Ghallab, Nau, Traverso, 2004)

Pona$anje ljudi prema planiranju mozemo podijeliti na dvije vrste: pona$anje s
eksplicitnim planiranjem i ponadanje bez eksplicithog planiranja. Koju vrstu ponasanja ¢emo
koristiti ovisi o situaciji u kojoj se nalazimo. Postoji velik broj situacija u kojima ¢emo

primijeniti jedno od ova dva ponasanja. Neki od primjera ponaSanja bez eksplicitnog

planiranja su:
. kada je svrha pona$anja trenutna,
. kada obavljamo dobro uvjeZbane radnje i
. kada se tijek radnje moZze slobodno prilagoditi.

Primjer kada je svrha ponasanja trenutna je primjerice ukoliko smo jako Zedni i zelimo
popiti ¢asu vode, jednostavno ¢emo ustati oti¢i do slavine, uzeti ¢asu, natoCiti vodu u nju i
popiti ju. Za ovu radnju nam nije potrebno eksplicitni plan. Primjer za uobiCajene radnje je,
primjerice, voznja automobila, ako ste vozal. Posebice, ukoliko imate mnogo godina
vozackog iskustva. Ljudi s vr.emenom steknu naviku i pritiS¢u papucicu spojke prije nego §to
promjene stupnjeve prijenosa kod mjenjaca. Drugi je primjer voznja bicikla, ako &esto vozite
bicikl nije potrebno razmisljati o tome da je potrebno okretati pedale ili zakretati volan tokom
voznje. Primjer za situaciju kada se tijek radnje moze slobodno prilagoditi je ako smo u
trgovackom centu i kupujemo odredeni predmet, naravno pretpostavljamo da u viSe trgovina
mozemo kupiti taj predmet s nekim drugim obiljezjima. U toj situaciji nije potrebno planirati,

jer se jednostavno mozemo vratiti u trgovinu nakon $to donesemo odluku.

Situacije u kojima je potrebno eksplicitno planiranje:

. kada se nalazimo u novoj situaciji,

. kada je zadatak koji je potrebno napraviti sloZen,
. kada su troskovi i rizici izuzetno veliki i

. kod timskog rada ili sporta.

Primjer kada se netko nalazi u novoj situaciji je, kada se selimo. Potrebno je izabrati

stvari koje ¢emo ponijeti sa sobom, zapakirati ih da im se ne dogodi nesto, prevesti ih na
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zeljenu lokaciju, raspakirati kada stignemo na odrediste i posloziti na zeljeno mjesto. Dobar
primjer eksplicitnog planiranja kada imamo sloZni zadatak je situacija kada se dizajnira novi
programski proizvod, potrebno je dodijeliti ljude koji ¢e raditi na tom projektu, potrebno je
odrediti zahtjeve koje ¢e rjeSenje sadrzavati, tehnologije koje ¢e biti koriStene kako bi se
napravilo programsko riedenje. Kad rjeSenje bude napravljeno, potrebno je napraviti testove
te dokumentirati sve 3to je napravljeno kako bi se olakSale eventualne daljnje promjene na
projektu. Za primjer velikih rizika mozemo uzeti situaciju kada se odvijaju odredeni radovi u
nuklearnom postrojenju i svakako je potrebno dobro isplanirati svaku radnju kako ne bi doslo
do problema, koji u ovoj situaciji mogu biti katastrofalnih razmjera. Prednosti kod timskog
rada je podjela poslova tako Sto se jedna cjelina podjeli na manje dijelove i svakom
pojedincu bude dodijeljen jedan dio. Tako se ostvaruje uSteda na vremenu, ali isto tako na
troSkovima. Naravno, kako bi se to dogodilo, potrebno je sve unaprijed isplanirati i dogovoriti

se unutar tima koji ¢lan je zaduZen za koje poslove.

Ljudi obic¢no planiraju isklju€ivo kada je potrebno. Naj¢esée se planiranje radi kada se
zna da Ce planiranje donijeti neki oblik koristi. To proizlazi iz €injenice da je planiranje sloZzen
proces koji zahtjeva da se ulozi vrijeme kako bi se napravio plan. (Ghallab, Nau, Traverso,
2016)
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4.1. Konceptualni model planiranja

Kako bismo bolje mogli shvatiti Sto je to planiranje, potrebno je znati Sto je
konceptualni model. Konceptualni model je teoretski zapis za opisivanje elemenata nekog
problema. Neke od prednosti konceptualnog modeliranja su: objasSnjavanje osnovnih
koncepata, pojadnjenje pretpostavki, analiziranje zahtjeva, dokazivanje semanti¢kih
svojstava. Primjer jednostavnog konceptualnog model moZzemo vidjeti na slici 4.1. Na
konceptualnom modelu mozZemo vidjeti osnovne koncepte kod planiranja, ali i njihov

medusobni odnos.

Flan

( 1

Alccija (radnja) Cilj
) Kriterij
Agent Resursi vrednovanja

Vrijeme

Slika 4.1 Konceptualni model
Deskriptivni modeli koji se koriste kod sustava za planiranje Cesto se nazivaju
planirajute domene (engl. planning domains). Potrebno je imati na umu da planirajuca
domena nije a priori definicija agenta i okoline nego nuzno pojednostavljena aproksimacija
koja mora uravnoteZiti nekoliko medusobno suprotnih kriterija poput: preciznosti, raCunalnih

performansi i biti razumljiva za krajnjeg korisnika.

Konceptualni model koji se koristi kod planiranja zove se sustav promjene stanja
(engl. state- transition system). Kasnije cemo se upoznati s nekima varijantama ovoga
sustava koji su prilagodeni. Zanimljivo da sve varijante ovog sustava dolaze od istih autora
(Ghallab, Nau, Traverso), ali iz razli€itih vremenskog perioda pa tako mozemo vidjeti i
promjene koje su se dogodile u modelu. Prvi model koji ¢emo opisati datira iz 2004 godine i

govori nam da je sustav promjene stanja sustav sastoji se Cetvorke Z = (S, A, E, y) gdje su:
S= {Sl1 Soy aeny Sn}
A={aq, a,, ..., a,}
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E={e ey, ..., e}
VISXAXE o2’

S predstavlja konachni ili rekurzivno beskonacan skup stanja. U skupu S nalaze se sva
stanja koja su moguca u okolini. S dolazi kao akronim od engleski rijeCi za stanje (engl.
state). Drugi Clan Eetvorke je A, koji predstavlja konacni ili rekurzivno beskonacan skup radnji
ili akcija. Radnje su akcije koje agent moze poduzeti kako bi promijenio stanja okoline u kojoj
se nalazi. A dolazi od engleski rijeCi za radnju (engl. action). TrecCi Clan Cetvorke je E koji
predstavlja skup dogadaja. Moze biti kona¢an skup ili rekurzivno beskonacan. Dogadaji koji
se dogadaju u okolini nisu po kontrolom agenta. Nadalje, dogadaji mogu promijeniti stanje u
kojemu se okolina nalazi. E je akronim koji dolazi od engleske rije€i za dogadaj (engl. event).
Zadnja i najslozZenija komponenta sustava je funkcija y. Funkcija gama (y) je zaduzena za
promjenu stanja sustava. Ona uzima dva faktora, stanje sustava S i radnju A ili dogadaj E,
preciznije uzima stanja sustav S i uniju svih dogadaja A i svih dogadaja E. Rezultat funkcije
promjene stanja je novi skup stanja. 2° predstavlja skup svih mogucih stanja u kojima se

sustav moze nalaziti. (Ghallab, Nau, Traverso, 2004)

Vazno je istaknuti kako radnje i dogadaiji direktno utjeCu na promjene stanja u okolini,
a razlikuju se utoliko $to su radnje rezultat agentovog ponasanja dok su dogadaji pojave u
okolini koje nisu prouzrokovane agentovim ponasanjem, ve¢ nekim drugim faktorima,

primjerice uzrokovane ponasanjem drugog agenta.

Nakon Sto smo se upoznali s konceptnim modelima i sustavom promjene stanja. Reci
¢emo kako koristiti grafove kod sustava promjene stanja. Na sustav promjene stanja
mozemo gledati kao na graf. Klasi¢an sustav promjene stanja = (S, A, E, y) moze biti
reprezentatiran kao usmjereni graf G = (Ng, E;). Graf se sastoji od ¢vorova Ng i listova E;
gdje ¢vorovi predstavljaju stanja sustava S, tj. N; = S, a listovi predstavljaju promjene stanja,
odnosno matematicki zapisano s € Ng, s’ € N; primjerice s » s’ € E; oznaCava u € (A UE)

ako i samo ako je s’ € y(s,u).

Novija varijanta sustava promjene stanja, koja datira iz 2016 godine, kaze da se sustav

promjene stanja sastoji od trojke Z = (S, A, y) ili Cetvorke X = (S, A, y, cost) gdje:

e S predstavlja kona¢ni skup stanja u kojima sustav moze biti

e A predstavlja konacan skup radnji koje agent moze poduzeti

e Vy: S x A— S predstavlja parcijalnu funkciju koja se naziva funkcija predvidanja ili
funkcija promjene stanja. Ako je (s, a) u domeni y, primjerice ako je y(s,a) definirano,
tada je a primjenjivo u s. Drugim rije€ima, ako vrijedi y(s,a) tada mozemo predvidjeti

ishod, u suprotno slu€aju, a nije primjenjivo u s.
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e cost: S x A — [0,00) je parcijalna funkcija koja ima istu domenu kao i y. lako se naziva
funkcija troSkova (engl. cost) njezino znacCenje je proizvoljno tj. moze predstavljati
doslovno novc€ani troSak, ali i troSak vremena ili bilo ¢ega drugoga Sto Zelimo
minimizirati. Ako funkcija troSkova nije eksplicitno navedena, tada je ona jednaka

jedan kada je y(s,a) definirano.

Gore navedeni sustav promjene stanja zahtjeva restriktivne pretpostavke koje se
nazivaju klasine pretpostavke planiranja. Postoje tri klasi¢ne pretpostavke i one su:
konacna, staticka okolina; nepostojanje eksplicithog vremena i konkurentnosti; determinizam

bez nesigurnosti. Sada ¢éemo pobliZze objasniti svaku od pretpostavki:

1. Konacna, statiCna okolina. Kao dodatak zahtjevu da set radnji bude konacan,
pretpostavljamo da se promjene dogadaju samo kao odgovor na radnje. Ukoliko
agent ne vrSi odredenu radnju, stanje se ne mijenja. Ova pretpostavka iskljucuje
mogucénost radnji koje poduzimaju drugi agenti ili moguénost dogadaja koji nisu
izazvani od strane agenata.

2. Nepostojanje eksplicitnog vremena konkurentnosti. Ne postojanje eksplicitnog
vremena znaci da ne mozemo pokrenuti neku radnju u odredeno vrijeme ili koliko
neka radnja ili stanje vremenski traje ili bi trebalo trajati. Postoji samo diskretan niz
stanja i akcija, primjerice S = {sq, Sy, S3, S4} A = {aq, Ay, a3, a4}

3. Determinizam bez nesigurnosti. Pretpostavlamo da mozemo predvidjeti sa
sigurnosc¢u koje stanje ¢e biti ako je radnja a poduzeta u stanju s. Ovo iskljuCuje
moguc¢nost pogreSaka ili pogreSaka kod izvodenja kao i moguénost
nedeterministi¢kih radnji poput bacanja para kockica, bacanja novcic¢a ili izvlaCenja

karte iz Spila karata.

U okolini koja ne zadovoljava klasi¢ne pretpostavke planiranja uvodenje gore navedenog
modela mozZe dovesti do pogreSaka kod agentovog razumijevanja, ali to ne znadi da bismo
se trebali odreci olako ovog modela u korist drugih. PogreSke kod klasiénog modela mogu

biti prihvatljive ako se ne dogadaju Cesto ili ako nemaju ozbiljne posljedice.

Razmislimo o ra¢unalnim aspektima ovog modela koriste¢i sustav promjene stanja. Ako
su S i A dovoljno mali moglo bi biti izvedivo napraviti lookup tablicu koja sadrZi y(s,a) i
cost(s,a) za svaki s i a, tako da je moguce dohvatiti svaki ishod radnje iz lookup tablice.
Ukoliko je skup ipak prevelik da bi se navela svaka instanca y(s,a), uobicajen je pristup da se
napravi generativna reprezentacija u kojoj postoje procedure za izraCunavanje y(s, a) za
dane s i a. Specifikacija £ mozZe sadrZavati eksplicitno navodenje jedne ili vie stanja u S,

dok se ostala stanja mogu izraCunati koristeci y.
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Sada ¢emo pokazati primjer reprezentacije koja ima specificnu domenu, tj. one koja je
napravljena za planiranu domenu. Nakon toga ¢emo pokusSati razviti pristup koji nece ovisiti i

domeni za reprezentaciju bilo koje domene klasiénog planiranja.
Kako bismo probusili rupu u metalnoj ploci deskriptivni model bi sadrzavao:

e Ime operacije i parametri, primjerice u nasem primjeru bi to bile dimenzije, orijentacije
itd.

o Preduvjeti operacije su uvjeti koje je nuzno ispuniti kako bi se operacija izvrsila,
primjerice rupa treba biti okomita na ravninu, dakle, ne pod kutom razli¢itim od 90°,
plo¢a treba biti pricvr§¢ena za vrijeme busenja itd.

o Efekt operacije je ono §to zelimo posti¢i, ovdje je to busenje rupe, ali moze ukljudivati

i procjenu koliko vremena ¢e nam biti potrebno ili koliko ¢e nas to kostati

Prednost reprezentacija koje imaju specificnu domenu je u tome §to mozemo koristit
koju god strukturu podataka i algoritme koji se ¢ine najbolji za danu planiraju¢u domenu.
Mana reprezentacija specificnih domena je §to je za svaku planirajuéu domenu potrebno

razviti reprezentaciju. (Ghallab, Nau, Traverso, 2016)

4.1.1.0bjekti i varijable stanja

U sustavu promjene stanja uobiCajeno je da za svako stanje s iz skupa S je opis
svojstava i razliitih objekata u planiranoj okolini. Rec¢i ¢emo da svojstvo je strogo ako ostaje
jednako u svakom stanju S te da je variraju¢e ako se razlikuje izmedu stanja u skupu S.
Kako bismo reprezentirali objekte i njihova svojstva koristiti ¢emo tri skupa B, R i X, uz
napomenu da skupovi moraju bit konacni:

e B je skup imena za sve objekte i matematiCke konstante, koje su potrebne kako bi se
objasnila svojstva tih objekata. Obicno éemo skup B razdvojiti u odgovarajuce
podskupove poput robota, lokacija, matematickih konstanti i sl.

o Kako bhismo reprezentirali stroga svojstva skupa Z koristiti ¢emo skup R. Svakir € R
biti ¢e neka relacija nad B.

o Za reprezentaciju variraju¢ih svojstava skupa Z koristiti cemo skup X takav da je
vrijednost svakog x € X ovisi samo o stanju s.

Koji objekti i svojstva se nalaze u skupovima B, R i X ovisi 0 kojem dijelu okoline
planer mora donijeti zaklju€ak. Uzmimo za primjer jednostavan zadatak otvaranja vrata u
nekoj kuci ili stanu, primjerice trenutni poloZaj ruke nam je vazan kod zadatka nize
apstrakcije otvori vrata, ali nam nije vazan za zadatak vece apstrakcije idi i kuhinje u dnevni

boravak.
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Sada ¢emo prikazati neka stanja u sustavu promjene stanja. Skup B se sastoji od dva

robota, tri doka za ukrcavanje, tri kontejnera i tri hrpe tj. stogova kontejnera, bool konstanti

koje imaj vrijednost istina ili [aZ i konstante nil:

B = roboti U dokovi U kontejneri U hrpe U booleani U {nil};

Bool = {T, F};
roboti = {r1, r2};

dokovi ={d1, d2, d3};
kontejneri = {k1, k2, k3};

hrpe ={h1, h2, h3}.

Definirati cemo dva stroga svojstva: svaki par dokova za ukrcavanje je susjedan (engl.

adjacent) ukoliko je cesta izmedu njih i svaka hrpa pripada to¢no jednom doku za

ukrcavanje. Isto tako, robot moze drzati samo jedan kontejner u nekom trenutku i na jednom

doku moZe biti samo jedan robot. Napomenimo da se roboti imaju kotace te da se mogu

kretati.

Na primjeru sl je stanje sljedece: dok broj 3 je prazan, na doku broj dva nalaze se robot r2 i

platforme za ukrcavanje p2 i p3 na platformi p2 nalazi se kontejner k3. Na doku d1 nalazi se

robot rl i on drZi kontejner k1 isto tako na doku se nalazi platforma pl na kojoj se nalazi

kontejner k2. Da bismo si to mogli lakSe vizualizirati moZzemo pogledati sliku 2.2.

d3

‘I«’Q‘ k1

ri

r2

d1

Slika 4.2 Prikaz stanja s1

p2

p3

d2

Na slici 2.3 mozemo vidjeti da je kontejner k1 premjesten s robota r1 na platformu p1.
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d3

r1 2

d1 d2

Slika 4.3 Prikaz stanja sO
Ukoliko bi se robot iz stanja sO s doka d1 premjestio na platformu d3 sustav bi dosao u

stanje s2 koje mozemo vidjeti na slici 2.4.

d3

r1 3

d1
Slika 4.4 Prikaz stanja s2

Sustav moze prijeci iz stanja sO u stanje s1 ako robot rl podigne kontejner k1 i obrnuto,

sustav moze iz stanja s1 doc¢i u stanje sO ako robot rl iskrca kontejner k1. Sli¢no je sa

stanjem s2, ukoliko se robot sa stanja sO premjesti s doka d1 na dok d3 sustav dolazi u

stanje s2, vrijedi i obrat. Ovo mozemo matematicki zapisati pomocu uredene n-torke sustav
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iz stanja sO uz pomo¢ operacije ukrcaj(rl,k1,k2,p1,d1) prelazi iz stanja sO u stanje s1. Obrat
bi izgledao: sustav sl prelazi u stanje sO uz operaciju iskrcaj(rl,k1,k2,pl1,d1). Prijelaz
sustava iz stanja sO u stanje s2 mozemo opisati pomoéu operacije pomakni(rl,d1,d3), a
obrat tj. prelazak sustava iz stanja s2 u stanje sO mozZemo opisati pomoéu
pomakni(rl,d3,dl).
Kako bismo zapisali svojstva iz R = {susjedan, pored} gdje su:
Susjedan = {(d1, d), (d2, d1), (d2, d3), (d3, d2), (d3, d1), (d1, d3)}
Pored = {(p;, d1), (p2, d2), (p3, d2)}
Definicija varijable stanja (engl. state variable) glasi: varijabla stanja iznad skupa B je termin
X =8V(by, by, b3, ..., by)
gdje sv predstavlja simbol koji nazivamo ime varijable stanja, a svaki b; je ¢lan skupa B.
Svaka varijabla x ima rang, Rang(x) S B, koji predstavlja skup svih mogucih vrijednosti
varijable x.
Zamislimo da imamo zadani sustav X:
X = {teret(r), lokacija(r), zauzetost(d), hrpa(k), pozicija(k), na(k) | r € roboti, d € dokovi, k €
kontejneri, h € hrpa}
Varijable stanja imaju interpretacije:

e Svaki robot r moze nositi jedan kontejner u nekom trenutku. Zapisati c¢emo teret(r) = k
ako r nosi kontejner k i teret(r) = nil ako r ne nosi teret tj. prazan je. |z toga proizlazi
Rang(teret(r)) = kontejneri U {nil}.

¢ lokacija(r) je mjesto gdje se robot trenutno nalazi, tj. jedan od dokova na kojima se
robot nalazi. 1z toga proizlazi Rang(lokacija(r)) = dokovi

e Svaki dok d moze biti zauzet od najviSe jednog robota u nekom trenutku. Kako bismo
oznadili da je dok d zauzet zapisujemo Rang(zauzetost(d)) = bool vrijednosti.

o Pozicija(k) je mjesto gdje se trenutno kontejner nalazi. Pozicije gdje se kontejner
nalazi mogu biti: robot, neki drugi kontejner ili nil ako se kontejner nalazi na dnu neke
hrpe Rang(pozicija(k)) = kontejneri U roboti U {nil}.

e Ako kontejner k je na hrpi h tada hrpa(k) = h, ako je k nije niti na jednoj hrpi nema
tada je hrpa(k) = nil. 1z toga proizlazi Rang(hrpa(k)) = hrpe U {nil}.

o Svaka hrpa h, iako moze biti i prazna, je stog kontejnera. Ako je stog prazan tada je
na(h) = nil, ako na ako na hrpi ima kontejnera tada na(h). 1z toga proizlazi
Rang(na(h)) = kontejneri U {nil}.

Funkcija dodjeljivanja varijable nad skupom X je funkcija s koja povezuje svaki x; € X sa
vrijednosti z; € Rang(x;). Ako je X ={x;, x4, ..., X, }, a jest tada mozZemo reci da je:
s ={(x1,21), (x2,22), ..., (xn, Zp)}

Cesto ¢emo redi da je s skup tvrdnji:
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S={xy = z1,Xy = Zy, ..., Xy = Zp}
Idu¢a definicija s kojom ¢emo se upoznati je definicija prostora stanja varijable stanja (engl.
state-variable state space) koja predstavlja skup S funkcija dodjeljivanja varijabli nad nekim
skupom stanja varijabli X. Svaka funkcija dodjeljivanja varijable u S se naziva stanje u S. Ako
je svrha S reprezentacija heke okoline E tada zelimo da svako stanje s ima interpretaciju u E.
Interpretacija | je funkcija koja povezuje skupove B, R i S objekata, strogih svojstava i
svojstava varijabli u nekoj okolini E tako da je s € S.
Sada ¢emo definirati prostor stanja varijable stanja S koji smo maloprije definirali. Stanje s,
ima sljedeéu funkciju pridruzivanja:

so = {teret(r;) = nil, teret(r,) = nil,

lokacija(ry) = dq, lokacija(r,) = dj,

zauzetost(d,) = T, zauzetost(d,) = T, zauzetost(d,) = F,
hrpa(ky) = hy, hrpa(k;) = hy, hrpa(k,) = hy,
pozicija(k,) = k,, pozicija(k,) = nil,pozicija(k;) = nil,
na(hy) = kq,na(h,) = k3, na(hz) = nil}

U istom primjeru stanje s; je vrlo sliéno stanju s, samo §to je teret(ry) = kq, hrpa(k,) = nil,
pozicija(k,) = r,na(h,) = c,. Drugacije zapisano to izgleda:

sy, = {teret(r;) = kq, teret(r,) = nil,

lokacija(ry) = dq, lokacija(r,) = dj,

zauzetost(d,) = T, zauzetost(d,) = T, zauzetost(ds) = F,
hrpa(k,) = nil, hrpa(k,) = hy, hrpa(ks) = h,,
pozicija(k,) = ry,pozicija(k,) = nil,pozicija(ks) = nil,

na(hy) = c3,na(h,) = k3, na(hz) = nil}

Rangovi su:

|Rang(teret(r1))| = |Rang(teret(ry))| = 4,

|Rang(lokacija(r1))| = |Rang(lokacija(r,))| = 3,

|Rang(zauzetost(d1))| = |Rang(zauzetost(d2))| = |Rang(zauzetost(d;))| = 2,
|Rang(hrpa(k1))| = |Rang(hrpa(k2))| = |Rang(hrpa(k3))| =4,

|Rang(pozicija(k1))| = |Rang(pozicija(k2))| = |Rang(pozicija(k3))| =6,

|Rang(na(h1))| = |Rang(na(h2))| = |Rang(na(hs3))| = 4.

Iz ovoga proizlazi da je broj mogucéih funkcija dodjeljivanja varijable jednak 42 = 32 x 23 x 43 %
6% 43 =1019 215 872.
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Iz gore navedenog izratuna mozemo vidjeti kako za relativno jednostavan problem koji
imamo s ne pretjerano velikim brojem varijabli koje se uzimaju u obzir dolazimo do vrlo velike
brojke. (Ghallab, Nau, Traverso, 2016)
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5. Implementacija algoritama za planiranje

U idu¢im poglavljima pokazati ¢emo nekoliko implementacija algoritma A* te nekoliko
primjera agenata koji su implementirani u platformi SPADE. Zadnji primjer koji Ce biti
implementiran objedinit ¢e vide primjera koji ¢e biti prethodno implementirani. Isto tako, A*
algoritam biti ¢e opisana na viSe primjera tj. na viSe razli¢itih domena, konkretnije na dvije

domene, od €ega je prva pomalo ne tipi¢na.

Kod implementacije A* algoritma koriSten je programski jezik Python u verziji 2.7.
Python je programski jezik visoke razine (engl. high-level), strukturiran (engl. structured) i
otvorenog koda koji se moze koristiti za mnogo razli€itih zadaéa u programiranju. Programski
jezik Python kreirao je Guido Van Rossum pocetkom 1990-ih godina. Popularnost Pythona
raste s godinama i jezik je vrlo pogodan za nekoga tko uci programiranje jer njegova sintaksa
spada medu jednostavnije. Ime je dobio prema Britanskoj humoristinoj seriji Leteéi cirkus
Monty Pythona. Osim §to je Python dobar za udenje programiranja, koristi se kod
administracije sustava (engl. system administration), primjerice mnoge komponente Linux
operacijskih sustava napisane su bas u tom programskom jeziku. Nadalje mnoge kompanije i
organizacije, poput NASA-e, Googlea i Yahooa, koriste ovaj programski jezik. (Wikibooks,
2015)

5.1. A* (a zvjezdica) algoritam

A* algoritam se koristi za pronalazak najkraceg puta od pocetnog do konacnog
stanja. Ovaj algoritam se moze primijeniti u vrlo velikom broju domena: od kretanja likova u

racunalnim igrama, rjeSavanju zagonetki, pronalasku niza znakova itd.

Kod umjetne inteligencije A* algoritam se najceS¢e koristi za planiranje puta, odnosno
potragu za nizom logi¢kih radnji koje ¢e promjeniti agentovo pocetno stanje u ciljno stanje.
(Duchorni et al, 2014) A* algoritam u nekim primjerima ¢emo koristiti za izradu plana kretanja
od pocetne do konacne tocke na reSetci. Prema definiciji, planiranje se sastoji od odabira i
organiziranja radnji kojima ¢emo ispuniti zadani cilj, a kao konacni rezultat kreirati Ce se plan.
Iz ove definicije mozemo povuéi paralelu sa A* algoritmom jer ¢e algoritam odabrati radnje
kojima Ce se ispuniti zadani cilj tj pomak na konaCnu poziciju, dok Ce rezultat biti plan koji ¢e
se sastojati od svih pozicija koje je potrebno posijetiti kako bismo dosli do ciljne pozicije na

resetci.

Algoritam radi na nacCin da se na pocCetku generiraju svi moguci koraci iz trenutne

pozicije prema cilju. Mogudéi koraci predstavljaju djecu trenutne pozicije. Djeca se pohranjuju
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u sortiranu listu ili prioritetni red. Lista djece ¢e biti sortirana prema odredenom Kkriteriju, a taj
kriterij predstavlja nain utvrdivanja da se priblizujemo odredenom cilju. Iduéi korak je odabir
djeteta iz liste koji se €ini kao najblizi cilju i taj se korak ponavlja sve dok cilj nije postignut ili
nema viSe djece. Dvije vrlo bitne stvari za ovaj algoritam su kako se mijeri udaljenost prema

cilju i kako se generiraju djeca.

Neka od svojstava A* algoritma su: prekidanje, potpunost i optimalnost. Za svaki
problem u klasi€nom planiranju A* algoritam ¢e zavrsiti i vratiti rjeSenje ukoliko postoji, a u
nekim slu¢ajevima ¢ée vratiti optimalno rjeSenje. Najveci nedostatak ovog algoritma je zahtjev
za prostorom. Drugim rije€ima, svako dijete je spremljeno u listu, no ovaj problem se moze
rijeSiti s dobrom heuristiCkom funkcijom i tada se skraéuje vrijeme rada algoritma i koli¢ina

memorije koja je potrebna.

Ispod ovoga odlomka navedeni su primjeri implementacije algoritma A* u
programskom jeziku Python. Problem koji ¢ée rijeSiti navedeni program je sortiranje slova
kako bismo dobili konacnu rije€ iz po€etne, naravno, ukoliko je to uopée moguce. Komentari

koji ¢e poblize objasniti navedeni kod nalaze se ispod samog koda.

Prije nego bude naveden primjer, autor Zeli objasniti razloge odabira ovog primjera.
Prvi razlog je $to sama domena sortiranja slova iz poCetnog niza u Zzeljeni niz je
jednostavnija u odnosu na kasnije primjere, a drugi razlog koristenja ovog primjera je
isticanje kako ovaj algoritam moze imati Siroku primjenu i koristit se kao moguce rjesenja za

Sirok spektar problema.
from Queue import PriorityQueue

class State (object) :
def init (self, value, parent, start = 0, goal = 0):

self.children = []

self.parent = parent

self.value = value

self.dist = 0

if parent:
self.path = parent.path(:]
self.path.append(value)
self.start = parent.start
self.goal = parent.goal

else:
self.path = [value]
self.start = start
self.goal = goal

def GetDist (self):
pass

def CreateChildren(self):
pass

class State String(State):
def init (self, value, parent, start = 0, goal = 0):
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super (State String, self). init (value, parent,
self.dist = self.GetDist()

def GetDist (self):
if self.value == self.goal:
return 0
dist = 0
for i in range (len(self.goal)):
letter = self.goal[i]
dist += abs(i - self.value.index(letter))
return dist

def CreateChildren (self):
if not self.children:
for i in xrange(len(self.goal)-1):
val = self.value

start, goal)

val = val[:1] + val[i+1l] + wval[i] + wval[i+2:]

child = State String(val, self)
self.children.append(child)

class Astar Solver:
def init (self, start, goal):
self.path = []
self.visitedQueue = []
self.priorityQueue = PriorityQueue ()
self.start = start
self.goal = goal

def Solve(self):

startState = State String(self.start, 0, self.start,

count = 0
self.priorityQueue.put ((0, count, startState))

while (not self.path and self.priorityQueue.gsize()):

closestChild = self.priorityQueue.get () [2]
closestChild.CreateChildren ()
self.visitedQueue.append(closestChild.value)
for child in closestChild.children:
if child.value not in self.visitedQueue:
count += 1
if not child.dist:
self.path = child.path
break

self.priorityQueue.put ((child.dist, count, child))

if not self.path:

print "Goal of" + self.goal + "is not possible"

return self.path

if name == " main ":
startl = raw_input ("Unesite pocetni string (npr abcd):
goall = raw_input ("Unesite konacni string (npr dcba):
if len(startl) == len(goall):

print "Pocetak rada"
a = Astar Solver(startl, goall)

a.Solve ()
for i in xrange(len(a.path)):
print "&%d) " %$i + a.path[i]
else:

print "Uneseni nizovi znakova nemaju istu duljinu.

")

")

self.goal)
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Pokusajte ponovo."

Na pocetku je potrebno reci Pythonu da iz biblioteke Queue koristi PriorityQueue, koji
¢emo Koristiti kasnije. Nakon toga imamo pocetnu klasu koja se zove State. Klasa State u
konstruktoru ima parametre value, parent, start i goal. Parametri start i goal uz sebe imaju
dodatak koji kaZe jednako nuli, taj dodatak se koristi za slu¢aj kada roditelj ne postoji, tj. kada
smo na inicijalnom stanju da algoritam moze raditi. Nakon toga se definira lista djece koja je
inicijalno prazna lista. Nakon toga se pohranjuju vrijednosti roditelja vrijednosti i postavlja se
vrijednost varijable dist kojoj ¢e vrijednost biti postavljena kasnije, a to ¢e napraviti neka
podklasa klase State. Ukoliko postoji roditelj tada ¢e se postaviti njegovi atributi poput: liste s
imenom path te varijabli start i goal. Ukoliko ne postoji parametar roditelji, lista path te
varijable start i goal ¢e dobiti drugacije vrijednosti. Nakon toga se definiraju dvije prazne

funkcije koje e biti definirane u podklasi State_String.

Kod klase State_String inicijalizira se klasa State tj. bazna klasa. Nakon toga se
poziva metoda GetDist koja je zaduzena za izraCunavanje udaljenosti od cilja. U metodi
GetDist se prvo provjerava da li smo stigli do cilja i ako nismo stigli do cilja koliko smo
udaljeni od njega. Udaljenost od cilja se mjeri na nacin da se provjerava svako slovo iz
krajnjeg niza znakova. Za svako slovo ¢emo traziti njegovu trenutnu poziciju u trenutnome
nizu znakova, ovime ¢emo dobiti udaljenost tog slova od njegove Zeljene tj. ciljane lokacije.
Kod metode CreateChildren, u ovome primjeru, biti ¢e kreirana nova rije€. S prvom linijom
unutar metode se osigurava da se djeca ne kreiraju dva puta. Unutar for petlije se prolazi
kroz sve mogucnosti poretka slova, na nacin da se zamjenjuju prvo i drugo slovo svakog
para slova. Nakon toga se u varijablu child pohranjuje dobivena vrijednost i trenutni
vrijednost koja predstavlja roditelja. Na kraju ove metode se kreirano dijete dodaje u listu

djece.

U klasi AStarSolver varijabla path ¢e sadrZavati sva stanja koja su potrebna od
poCetka prema Zeljenom cilju. VisitedChildren sadrzi informacije o svoj djeci koju smo
.posjetili“, a start i goal varijable se koriste za spremanje vrijednosti koje su dobivene kao
parametri prilikom inicijalizacije. Nakon toga slijedi definiranje metode Solve, kod koje prvo
definiramo startState tj. poletno stanje koje je opisano u prethodnome odlomku.
prazan i dok priorityQueue nije prazan. Za vrijednost closestChild uzimamo vrijednost koja je
na drugom indeksu u priorityQueueu, a to je StartState. Nakon toga se kreiraju djeca za to

stanje. U iducoj liniji koda se trenutni ¢vor ili stanje dodaje u visitedQueue.

Sada ¢emo pokazati nekoliko primjera izvrSavanja programa. Program c¢emo
pokrenuti putem alata PowerShell pomoc¢u naredbe python .\aStar.py, a prethodno smo se

pozicionirali u mapi gdje se nalazi skripta koju ¢emo pokrenuti. Na po€etku je potrebno unijeti
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pocetni niz znakova, a nakon toga Zeljeni ili ciljni niz znakova. Nakon $to unesemo ciljani niz
znakova, program ¢e krenuti s izvrSavanjem i zavrsiti s radom ukoliko nade rjeSenje
problema. Za prvi primjer koristit éemo ,abc” kao po&etni niz znakova, a ,acb® kao Zeljeni niz

znakova. (Trevor Payne, 2013)

EN Administrator: Windows PowerShell

Slika 5.1 Prvi primjer izvr§avanja prve implementacije A* algoritma
Kao §to mozemo vidjeti sa slike program radi i ve¢ u iducem koraku dobivamo
rieSenje. Drugim rijeCima, bilo je potrebno samo zamijeniti poziciju drugog i tre¢eg slova,

kako bismo dobili Zeljeni niz znakova.

U idu¢em ¢emo primjeru koristit ,abcde” kao pocCetni niz znakova, a ,edcba“ kao zeljeni niz

znakova.

EXN Administrator: Windows PowerShell

Tomisavia_star>

Slika 5.2 Drugi primjer izvrSavanja prve implementacije A* algoritma
Kod ovog primjera mozemo bolje vidjeti na koji nacin radi algoritam. Prvo je zamijenio
pozicije znakovima c i b, nakon toga u idu¢a dva koraka stavlja slovo d ispred njih. Kad je to
napravljeno, algoritam, u iduca tri koraka, pomice slovo a iza ,dcb®, te u zadnjih 5 koraka

postavlja slovo e na sam pocetak niza znakova.

U idu¢im primjerima ¢emo Kkoristi drugaciju domenu u odnosu na prvi primjer. Domena
¢e nam biti pronalazak puta od pocetnog ili startnog ¢vora do konacnog ili zeljenog &vora.
Prvi primjer biti ¢e jednostavniji i imati ¢e neka ograni¢enja, dok ¢ée drugi primjer biti nesto
realniji i neCe imati toliko ograni¢enja. Za poCetak upoznati éemo se s reSetkom (engl. grid)

koju éemo koristiti kako bismo mogli razumjeti sam rad algoritma. Autor ovdje pod reSetkom
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misli na dvodimenzionalnu mrezu koja se moze, primjerice, predociti kao mapa po kojoj se

moguce kretati s virtualnim likom.

Tablica 5.1 Vizualni prikaz reSetke

4(1,4) |8(24) |12(3.4) | 1644
313 |723) |11(33) | 15(43)
2(1,2) 622 |103B2) |14(42)
(1) [5@1 |9@B1) |13@1)
1 2 3 4

< B N W b

X
Tablicom 5.1 Zeli se prikazati identifikacija polja na mapi, jedinstveni identifikatori

polja ili ¢elije u tablici su oznaceni sa svijetlo plavom bojom. Veli€ina reSetke prikazane na
slici je Cetiri retka i Cetiri stupca. Primjerice, svako polje ima svoj identifikator kako bi se
izbjegli odredeni problem do kojih je dolazilo tokom izrade programskog rjesenja.
Identifikatori rastu prvo prema y-osi, a nakon toga i prema x-osi. Dakle, vrijednosti
identifikatora raste od dna stupca prema vrhu stupca. Isto tako, vrijednost identifikatora raste
ukoliko usporedujemo odredeni stupac i stupac koji se nalazi desno od trenutno
promatranoga. Autor je ovim reCenicama pokuSao objasnit kako identifikatori rastu, ali

ukoliko promotrimo sliku intuitivno nam je jasno kako se identifikatori povecavaju.

Nakon Sto smo se upoznali s reSetkom, koja predstavlja mapu po kojoj se je moguce
kretati re¢i c¢emo nesto viSe o problemu koji se Zeli rijeSiti u primjeru navedenom ispod.
Dakle, cilj primjera je prikazati uz pomo¢ A* algoritma kako se odreduje put izmedu pocetne
to¢ke do konacne tocke te kroz koje se polja prolazi na putu do cilja. lako se na prvi pogled
Cini kako je ovaj problem jednostavan i o€it, stvari se donekle kompliciraju kada je to
potrebno objasniti racunalu. U iduéem primjeru, stvari ¢ée biti pojasnjene na nacin da je
moguce kretati se isklju€ivo u Cetiri smjera: lijevo, desno, naprijed i natrag. Realnije bi bilo da
postoji vise opcije, poput dijagonalnog kretanja, ali to nece biti implementirano u ovome

primjeru.

Sada ¢emo objasniti kako radi A* algoritam. Na ovome primjeru se logika samoga

algoritma moze jasnije vidi u odnosu na prvo pokazani primjer.

Algoritam zapocCinje tako Sto uzimamo prvi ¢vor i gledamo Evorove koji su okolo
pocCetnog Cvora. Za svaki od ¢vorova izraCunat ¢emo odredene vrijednosti. Te vrijednosti su:

G troSak (engl. G cost), H troSak (engl. H cost) i F troSak (engl. F cost).
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Tablica 5.2 Prikaz G, H i F tro8kova kod poc¢etnog &vora
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To moZemo vidjeti na tablici 5.2 kako bismo si lakde predo€ili, u lijevom gornjem kutu
¢Celije prikazan je G tro$ak, u desnom gornjem kutu mozemo vidjeti H troSak, dok se u sredini
¢vora nalazi F troSak. G troSak predstavlja udaljenost promatranog susjednog &vora u
odnosu na trenutno promatrani ¢vor. U tablici 5.2 pocetni €vor ima jedinstveni identifikator 6,
dok Zzeljeni ili cilini &vor ima jedinstveni identifikator 16. Ta dva &vora su istaknuta s

naran¢astom, odnosno crvenom bojom.

Iz tablice 5.2 vidimo da je G troSak 10, za sve susjedne ¢vorove, $to predstavija
vrijednost pomicanja s trenutnog ¢vora na taj ¢vor. MoZemo vidjeti da su za sve ¢vorove G
troSak jednake. To je zbog pojednostavljenja ovog zadatka jer je gibanje moguce isklju€ivo u
Cetiri smjera. Kao $to smo rekli H troSak se nalazi u gornjem desnom kutu, a ona predstavlja
udaljenost susjednog ¢vora od ciljnog tj. Zeljenog €vora. Jednostavnije reCeno ova udaljenost
predstavlja udaljenost od cilja. F trodak, koji se nalazi u sredini ¢vora predstavlja zbroj G
troSka i H troSka. Generalno gledano F troSak nam predstavlja udaljenost ukoliko se

pomaknemo na taj ¢vor koliko éemo biti udaljeni od cilja.

Algoritam ¢e promatrati F troSak u potrazi za najnizim F troSku. Nakon Sto odaberemo
jedan ¢vor ponovno se radi izracun svih troSkova za taj ¢vor. U tablici 5.3 prikazan je izracun
troSkova ako se pomaknemo na ¢vor s jedinstvenim identifikatorom 10, taj ¢vor je istaknut

plavom bojom pozadine.

Tablica 5.3 Prikaz G, H i F tro8kova kod ¢vora s jedinstvenim identifikatorom 10
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Na sljedecih nekoliko stranica prikazan je programski kojime je implementiran ovaj

algoritam na domeni kretanja od pocetnog do Zeljenog ¢vora.

class Node (object) :
def init (self, x, y, id):
self.gCost = None
self.hCost = None
self.x = x

self.y =y
self.neighbours = []
self.parent = None

self.id = id

def getFCost (self):
return self.gCost - self.hCost

class Grid (Node) :

def init (self, x, y):
self.gridX = x;
self.gridY = y;
self.nodes =

—
[—

i=0
j =0
id =1
while i < x:
i+=1
while j < y:
3 o4=1
n = Node(i, j, id)
self.nodes.append (n)
id += 1
j =0

self.addNeighbours ()

def returnNodeByID(self, id):
for node in self.nodes:
if node.id == id:
return node

def returnNodeIDByCoordints(self, x, vy):
for node in self.nodes:

if node.x == x and node.y == y:
return node.id

def addNeighbours (self):
for node in self.nodes:
if node.x-1 > O0:
node.neighbours.append(self.returnNodeIDByCoordints (node.x-
1, node.vy))
if node.x+l <= self.gridX:
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node.neighbours.append(self.returnNodeIDByCoordints (node.x+1l, node.y))

if node.y-1 > O0:
node.neighbours.append (self.returnNodeIDByCoordints (node.x,

node.y-1))

if node.y+1 <= self.gridy:
node.neighbours.append(self.returnNodeIDByCoordints (node.x,

node.y+1))

def

def

setGCost (self, end):
endNode = self.returnNodeByID (end)
for node in self.nodes:

if node == endNode:
node.gCost = 0
else:
node.gCost = self.getDistance (node, endNode)

getDistance (self, nodeA, nodeB):
distA = abs(nodeA.x - nodeB.x)
distB = abs(nodeA.y - nodeB.y)
return (distA + distB)*10

class astar Solver:

def

__init  (self, gridX, gridY, start, goal):

self.grid = Grid(gridX, gridY)

self.start = start

self.goal = goal

self.openset = []

self.closedset = []

self.finalPath =[]

self.grid.setGCost (self.goal)
self.openset.append(self.grid.returnNodeByID (start))
self.grid.doPrint ()

def solve(self):

while (self.openset):
currentNode = self.openset[0]
for i in range(len(self.openset)-1):
if (self.openset[i].hCost < currentNode.hCost or

self.openset[i] .hCost == currentNode.hCost and self.openset[i].getFCost () <
currentNode.getFCost () ) :

currentNode = self.openset[i]
self.openset.remove (currentNode)
self.closedset.append(currentNode)

if currentNode == self.grid.returnNodeByID(self.goal):
self.finalPath = self.getFinalPath(self.start, self.goal)
self.printFinalPath ()
return

for x in currentNode.neighbours:
neighbour = self.grid.returnNodeByID (x)
if neighbour in self.closedset:
continue

movementCostToNeighbour = currentNode.gCost +

self.getDistance (currentNode, neighbour)

goalNode = self.grid.returnNodeByID(self.goal)
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if movementCostToNeighbour < neighbour.gCost or neighbour
not in self.openset:
neighbour.gCost = movementCostToNeighbour
neighbour.hCost self.getDistance (neighbour, goalNode)
neighbour.parent = currentNode

if neighbour not in self.openset:
self.openset.append (neighbour)

def getDistance(self, nodeA, nodeB):
distA = abs(nodeA.x - nodeB.x)
distB = abs(nodeA.y - nodeB.y)
return (distA + distB)*10

def getFinalPath(self, start, end):

reversePath = []

startNode = self.grid.returnNodeByID (start)

currentNode = self.grid.returnNodeByID (end)

while currentNode != startNode:
reversePath.append (currentNode.id)
currentNode = currentNode.parent

reversePath.append (startNode.id)

return reversePath[::-1]

def printFinalPath (self):
print self.finalPath

if name == " main ":
print "Starting..."
a = astar_ Solver(5, 5, 2, 24)
a.solve ()
Na pocetku programskog koda mozemo vidjeti definiranu klasu Node koja se koristi
kao bazi¢na klasa i sadrzi informacije poput: G troska, H tro8ka, x koordinate, y koordinate,
susjeda, roditelja te ID odredenog ¢vora. Ova klasa ima definiranu jednu metodu getFCost

koja se koristi za izraCunavanje F troSka odredenog &vora.

Nakon toga se nalazi definicija klase Grid koja predstavlja reSetku. U init metodi te
klase se definira koliko ima redaka i stupaca te je definirano polje nodes u koje ce se
spremati ¢vorovi tj. objekti klase Node. Nadalje u toj metodi se kreiraju objekti klase node i
pridruzen im je jedinstveni identifikator ili ID, a pri kraju init metode se poziva metoda
addNeighbours o kojoj ¢emo viSe reci neSto kasnije. U ovoj klasi je definirana i metoda
returnNodeByID koja kao parametar prima jedinstveni identifikator nekog ¢€vora, a kao
rezultat vraca objekt klase Node s tim identifikatorom. Poslije te metode je definirana metoda
returnIDByCoordinates koja se koristi za dohvacanje identifikatora nekog ¢vora ukoliko
znamo njegove koordinate. Nakon toga slijedi definicija spomenute metode addNeighbours.
Kod metode addNeighbours svakom ¢voru se spremaju identifikatori njegovih susjeda u polje
neighbours. Kod ove metode je potrebno obratiti pozornost gdje se trenutno promatrani ¢vor

nalazi kako bi se izbjegli moguci problemi s dodavanjem pozicija u reSetki koje ne postoje.
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Takva situacija je mogucéa kod ¢vorova koji se nalaze uz rubove. U ovoj klasi je definirana i
metoda setGCost koja se koristi za postavljanje G tro8ka kod odredenog &vora, a to radi na
naCin da postavlja G troSak na nulu ukoliko se radi o ciljnom ¢voru, a u svim ostalim
slu¢ajevima poziva metodu getDistance. Posljednja metoda u ovoj klasi je ve¢ spomenuta
getDistance metoda koja se koristi za izraCunavanje udaljenosti izmedu trenutnog i krajnjeg
¢vora. Ova metoda radi na naCin da se izraCuna apsulutna udaljenost prvo izmedu x
koordinata trenutnog i ciljnog ¢vora, a nakon toga i y koordinata trenutnog i ciljnog ¢vora,
izraCunate apsulutne vrijednosti se zbroje te se pomnoZe s deset. Logika iza ove metode je
vrlo jednostavna, zbrojimo koliko pomaka po x i y osi smo udaljeni od ciljnog &vora te tu
udaljenost pomnozimo s 10. MnoZenje s deset nije nuzno moralo biti implementirano i

algoritam bi radio i bez toga.

Idu¢a klasa koja je definirana zove se astar_Solver. U init metodi ove klase se kreira reSetka
pomocéu dobivenih gridX i gridY parametara, uz to proslieduju se parametri start i goal koji
predstavljaju jedinstvene identifikatore polja u reSetki. Tako start predstavlja identiifikator
polja s kojega zelimo krenuti, a goal predstavlja polje u koje se zelimo pozicionirati kao krajniji
cili. Nakon toga se definiraju liste openset, closedset i finalpath. Lista openset predstavija
¢vorove koje ¢emo posijetiti, a u pocetku tamo dodajemo &vor koji ima jednak identifikator
kao start parametar. Closed set je lista koja je inicijalno prazna, a u nju ¢emo dodavati
¢vorove koje smo vec posijetili. FinalPath je lista koja ¢e se koristi za spremanje putanje od
pocetnog do Zeljenog ¢vora. Drugim rije€ima, finalPath je rjeSenje koje dobijem na kraju rada
algoritma. Najvaznija metoda ovog algoritma je solve metoda iza koje se krije logika rada A*
algoritma. U solve metodi postoji while petlja koja ¢e se izvrSavati sve dok lista openset nije
prazna. Unutar petlje prolazimo kroz listu openset i provjeravamo da li postoji F troSak u listi
koja bi bila manja od F troSka trenutno promatranog &vora ili ako je F troSak iz liste jednak
kao i kod trenutno promatranog &vora, ali je H troSak maniji u odnosu na trenutno promatrani
Cvor. Ukoliko je taj uvjet zadovoljen trenutno promatrani &vor postaje onaj s najmanjim F
troSkom. Nakon toga se iz liste openset uklanja taj ¢vor, a isti &vor se dodaj u listu closedset.
Drugim rije€ima, Zelimo promatrani ¢vor maknuti iz liste neposjecenih i dodati ga u listu
posjecenih ¢vorova. Nakon toga se radi provjera, da li je trenutno promatrani ¢vor jednak
Zeljenom ¢voru, te ukoliko je zelimo ispisati putanju od poCetnog do zeljenog ¢vora te se
program zavrSava. Ukoliko to nije bio slu€aj zelimo pogledati susjedne ¢vorove od trenutno
promatranog ¢vora, nakon toga se dohvaca susjedni ¢vor pomoc¢u metode returnNodeByID,
kada dohvatimo ¢vor ukoliko smo ga vec¢ posijetili, Zelimo ga preskociti. Nakon toga radi se
izraCun troSka pomicanja na susjedni Cvor te troSak udaljenosti tog susjednog Cvora do
Zeljenog ¢vora, u implementaciji se taj troSak nalazi u varijabli movementCostToNeighbour.

Ukoliko je izraCunati troSak manji od G troSka trenutno promatranog ¢€vora ili ako se susjedni
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¢vor ne nalazi u listi openset, tada postavljamo G trosak, F troSak susjednog ¢vora te mu kao
roditelja postavljamo trenutno promatrani &vor. Na kraju, ukoliko se susjedni &vor ne nalazi u

openset listi, zelimo ga dodati u tu listu.

Metoda getDistance se koristi kako bi se izraCunala udaljenost izmedu dvaju &vorova,
a to se radi na nacin da se izraCuna absulutna udaljenost izmedu x koordinata tih ¢vorova i
absulutna udaljenost izmedu y koordinata te se te dvije vrijednosti zbroje te pomnoze s

deset, kao rezultat metoda vrada izraCunati umnozak.

Metoda getFinalPath sluzi za dohvacéanje kona¢nog puta od pocetnog do konaénog
¢vora. Metoda radi na nacin da dohvati prvo pocetni i konaéni ¢vor, konac¢ni &vor postaje
trenutno promatrani i usporeduje ga s pocCetnim ¢vorom. Ukoliko su ta dva &vora razli€ita,
jedinstveni identifikator se dodaje u listu reversePath, a trenutno promatrani ¢vor postaje
roditelj trenutnog ¢vora. Ovaj postupak se ponavlja sve dok ne dodemo do pocetnog ¢vora.
Kada dodemo do njega izlazi se iz petlje te se poCetni ¢vor dodaje u listu koja se vraéa kao
rezultati, ali na na€in da zamjenjuju poredak elemenata u listi na nacin da prvi postaje zadniji,

a zadniji element liste postaje prvi.

Metoda printFinalPath se koristi za jednostavan ispis liste koja je vracena kao rezultat

prethodno opisane metode.

Na samome kraju programa nalazi se main metoda kod koje se ispisuje tekst da je
program zapoceo s radom te se kreira instanca klase astar_Solver s parametrima koji su
uneseni kroz programski, ali mogu se jednostavno promijeniti te se poziva metoda solve s

kojom se obavlja sav posao vezan uz rad algoritma.

Na kraju ovog primjera A* algoritma pokazati ¢emo primjer izvodenja. Primjer éemo pokrenuti

pomocu Windows PowerShella, a rezultat mozemo vidjeti na slici 5.3.

EN Windows PowerShell - O X

PS C:\Users\Tomisav\a_star> python .\aStar2.py
starting. ..

[2, 7, 12, 17, 22, 23, 24]

PS C:\Users\Tomisav\a_star>

Slika 5.3 Primjer izvr§avanja druge implementacije A* algoritma
Parametri kod ovoga primjera nisu promjenjivi i moguée ih je mijenjati jedino u
programskom kodu. Veli¢ina reSetke je 5 redaka i pet stupaca, pocetni ¢vor ima jedinstveni

identifikator 2, a ciljni &vor ima jedinstveni identifikator 24. Sa slike mozemo vidjeti kako je
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program s pocetnog ¢vora s jedinstvenim identifikatorom 2 preko &vorova 7, 12, 17, 22, 23

stigao do ciljnog &vora 24.

U idu¢em primjeru nacin kretanja Ce biti slozeniji. Pod sloZeniji autor misli na Cinjenicu
da ¢e odsad biti moguce kretati u osam smjerova te mogucnost postavljanja ¢vorova koji
nisu dostupni tj. smatramo ih preprekama. U prethodno opisanom primjeru kretanje je bilo
moguce u samo Cetiri smjera. 1z tablice vidimo da je moguce kretanje u viSe smjerova nego u
prethodno opisanom primjeru, ali i da se troskovi drugadije izraCunavaju. Primjerice, susjedni
¢vorovi koji se nalaze dijagonalno o trenutno promatranog €vora imaju veéi G troSak u

odnosu na ostale susjedne ¢vorove.

Tablica 5.4 Prikaz G, H i F tro8kova kod po¢etnog &vora s osam smjerova kretanja

‘ w2
3 14 34110 24|14 14
40 34 28
2 10 40 10 24
50 s 34
1 14 42|10 40|14 34
56 50 48
Y 1 2 3 4
X

Primjer programskog koda nalazi se ispod ovog odlomka, ali neée biti opisan u
cijelost ve¢ samo dijelovi koji su razli€iti u odnosu na drugi primjer A* algoritma. Vazno je
napomenuti kako se ispod ne nalazi potpuni kod ve¢ su neke metode koje su koriste, a iste

su kao u proslom primjeru, jednostavno izostavljene.

Kod klase Node nije bilo velikih promjera te je dodan atribut isObstical koji ¢e

sadrzavati informaciju da li je neki ¢vor prepreka ili se radi o uobi¢ajenom &voru.

U klasi Grid, doSlo je do promjene kod parametara, te se sada uz veli€inu reSetke,
odnosno broj redaka i stupaca, u metodu prosljeduje i lista s jedinstvenim identifikatorima
¢vorova koji nisu prohodni. Novokreirana metoda setObsticals zaduzena je za postavljanje
parametra isObstical kod svakoga ¢vora. Neke metode su dozivjele promjene u odnosu na
pro$li primjer te metode su addNeighbours i getDistance. Kao $to smo rekli u uvodu, veci
broj susjednih ¢vorova rezultirao je promjenama kod metode addNeighbours. Najveéi broj
susjeda nekog d&vora u trenutnoj implementaciji iznosi osam, zbog nepreglednost
provjeravanja sa selekcijama ova metoda je donijela promjene u logici rada, ali se krajnji
rezultat nije mijenjao. Kod metode getDistance doslo je do promjena jer dijagonalno kretanje
je ,skuplje® u odnosu na kretanje prema susjednima iz proSlog primjera, to je rezultiralo u

promjeni izraunavanja udaljenosti izmedu ¢vorova.
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Nadalje, klasa astar_Solver je dozivjela promjene. Promijenio se broj argumenata jer
je dodana lista koja ¢e sadrzavati vorove koji nisu prohodni. Isto tako napravljene su nuzne
promjene u logici kako bi algoritam radio.

Vjerojatno najvece promjene je doZivjela main metoda jer je u ovome primjeru
moguce promijeniti veli€ini reSetke, a od korisnika se oCekuje da unese broj redaka i broj
stupaca. Od korisnika se oCekuje da unese jedinstveni identifikator po€etnog i konacnog ili
cilinog ¢vora, te postoji mogucnost da korisnik unese ¢vorove za koje zeli da nisu prohodni te
algoritam to mora uzeti u obzir. Napravljena je i jedna vrste verifikacije korisniCkog unosa,

kako bi se smanjila moguc¢nost pogreSnog unosa.

class Node (object) :
def init (self, x, y, id):

self.isObsticle = False
self.gCost = None
self.hCost = None
self.x = x
self.y =y
self.neighbours = []
self.parent = None
self.id = id

def getFCost (self):
return self.gCost - self.hCost

class Grid(Node) :

def init (self, x, y, obsticallList):
self.gridX = x;
self.gridY = y;
self.nodes = []
self.obsticallist = obsticallist

i=0
3 =0
id =1
while i < x:
i +=1
while j < y:
Jo4+=1
n = Node (i, j, id)
self.nodes.append(n)
id += 1
3 =0

self.addNeighbours (x, V)
self.setObsticals ()

def addNeighbours (self, gridx, gridyY):
for node in self.nodes:
for xi in range (-1, 2):
for yi in range (-1, 2):

if xi == 0 and yi ==
continue
else:

verifyX = node.x + xi
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verifyY = node.y + yi
if verifyX > 0 and verifyX <= gridx and verifyY > 0

and verifyY <= gridY:

node.neighbours.append (self.returnNodeIDByCoordints (verifyX, verifyY))

def

def

setObsticals (self) :
if self.obsticallist:
for obstical in self.obsticallist:
for node in self.nodes:
if obstical == node.id:
node.isObsticle = True

getDistance (self, nodeA, nodeB):
distA = abs(nodeA.x - nodeB.x)
distB = abs(nodeA.y - nodeB.y)
if distA > distB:
return 14 * distB + 10* (distA - distB)
return 14 * distA + 10* (distB - distA)

class astar Solver:

def

__init (self, gridX, gridY, start, goal, obsticallList):

self.grid = Grid(gridX, gridY¥, obsticallist)
self.start = start

self.goal = goal

self.openset = []

self.closedset = []

self.finalPath =[]

self.grid.setGCost (self.goal)
self.openset.append(self.grid.returnNodeByID (start))

def solve(self):

while (self.openset):
currentNode = self.openset[0]
for i in range(len(self.openset)-1):

if (self.openset[i].getFCost() < currentNode.getFCost() or

self.openset[i] .getFCost () = currentNode.getFCost () and
self.openset[i].hCost < currentNode.hCost) :

currentNode = self.openset[i]
self.openset.remove (currentNode)
self.closedset.append (currentNode)

if currentNode == self.grid.returnNodeByID(self.goal):
self.finalPath = self.getFinalPath(self.start, self.goal)
self.printFinalPath ()
return

for x in currentNode.neighbours:
neighbour = self.grid.returnNodeByID (x)
if neighbour in self.closedset or neighbour.isObsticle:
continue

movementCostToNeighbour = currentNode.gCost +

self.getDistance (currentNode, neighbour)

goalNode = self.grid.returnNodeByID(self.goal)
if movementCostToNeighbour < neighbour.gCost or neighbour

not in self.openset:
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neighbour.gCost = movementCostToNeighbour
neighbour.hCost self.getDistance (neighbour, goalNode)
neighbour.parent = currentNode

if neighbour not in self.openset:
self.openset.append (neighbour)

def getDistance(self, nodeA, nodeB):
distA = abs(nodeA.x - nodeB.x)
distB = abs(nodeA.y - nodeB.y)
if distA > distB:
return 14 * distB + 10* (distA - distB)
return 14 * distA + 10* (distB - distA)

def verifyinput (userInput) :
try:
val = int (userInput)
if val > 0:
return True
else:
print"Broj ne smije biti manji ili jednak nuli"
return False
except ValueError:
print "Uneseni znak: \"",userInput,"\" nije broj."

if  name == " main_ ":
print "Starting..."
gridx = raw_input ("Unesite broj stupaca u resetki: ")

gridy = raw_input ("Unesite broj redaka u resetki: ")
vefifyGridX = verifyinput (gridx)
vefifyGridY = verifyinput (gridy)
if vefifyGridX and vefifyGridY:

intgridx = int (gridx)

intgridy = int (gridy)

start = raw_input ("Unesite ID pocetnog cvora: ")
goal = raw_input("Unesite ID ciljnog cvora: ")

verifyStart = verifyinput (start)
verifyGoal = verifyinput (goal)
if verifyStart and verifyGoal:
intStart = int(start)
intGoal = int (goal)
if intStart > 0 and intStart <= intgridx * intgridy and intGoal
> 0 and intGoal <= intgridx * intgridy:
print "Unesite neprohodne cvorove pomocu ID-a. Za kraj
unesite tisucu (1000)."
intobstical = 555

obsticalList = []
while (intobstical !=0):
obstical = raw input ("Unesite ID neprohodnog cvora: ")

verifyobstical = verifyinput (obstical)
if verifyobstical:

intobstical = int (obstical)
if intobstical == 1000:
break
else:
obsticallList.append(intobstical)
a = astar_Solver(intgridx, intgridy, intStart, intGoal,
obsticalList)
a.solve ()
else:
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print "Neisparavan unos startnog ili ciljnog cvora. ID ne
postoji unutar resetke. "
else:
print "Neisparavan unos startnog ili ciljnog cvora. Uneseni
znak nije broj"
else:
print "Neisparavan unos velicine resetke"

Nakon &to smo naveli programski kod, sada ¢emo pokazati neke primjere izvodenja
samog programa. Na pocetku je potrebno unijeti broj redaka i stupaca u reSetki. Kao
ogranicenje valja izdvojiti da se kod svih unosa mora unijeti cijeli broj koji je ve¢i od nule.
Nakon toga unosi se jedinstveni identifikator poCetnog, a potom i konaénog ¢vora u resetci.
Kada unesemo pocetni i konacni ¢vor mozemo unijeti ¢vorove za koje zelimo da nisu
prohodni, odnosno ¢vorove koji predstavljaju prepreke na putu od pocetnog do konacnog
¢vora. Ukoliko ne Zelimo imati prepreke, unijet cemo 1000 kako bismo iza$li iz petlje za unos
prepreka. Na slici 5.4 mozemo vidjeti primjer izvodenja programa kod kojega nisu unesene
prepreke. Isto tako, u tome primjeru veliCina reSetke je pet redaka i 5 stupaca, dok su
jedinstveni identifikatori po¢etnog i kona¢nog €vora 2 i 24. Isti poCetni i konacni ¢vorovi su
koriSteni u prethodnom primjeru. lako su pocetni i konacni ¢vorovi ostali isti putanja se
promijenila u drugome primjeru jer sada postoji mnogo povoljnija moguénost dijagonalnog
kretanja. (Sebastian Lague, 2014, Javidx9, 2017)

EN Windows PowerShell — O *

PS C:\Users\Tomisav\a_star> python .\astar3.py
Starting...

Unesite broj stupaca u resetki: 5

Unesite broj redaka u resetki: 5

Unesite ID pocetnog cvora: 2

Unesite ID ciljnog cvora: 24

Unesite neprohodne cvorove pomocu ID-a. Za kraj unesite t
isucu (1000).

Unesite ID neptohodnog cvora: 1000

(2, 7, 12, 18, 24]

PS C:\Users\Tomisav\a_star>

Slika 5.4 Prvi primjer izvrSavanja tre¢e implementacije A* algoritma
U tablici 5.5 prikazana je reSetka s 5 redaka i 5 stupaca te je na njoj oznacen put koji

smo dobili koriStenjem A* algoritma.

Tablica 5.5 Prikaz reSetke iz prvog primjera

5(1,5) |10(2,5) |15(35) |20(45) | 25(5,5)

414 |9@4) |14(34) | 1044) | 24 (5.4)
3(13) |8(23) |13(33) |18(43) | 23(5.3)
212 |7@2 |[12(32) |1742) |22(52)
1(1,1) |6@1) |11(31) [16(41) |21(51)

P N W b~ O
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Y 1 2 3 4 5
X
Kod prvoga primjera izvodenja programa nismo Koristili prepreke, te ¢emo to pokazati

na drugome primjeru izvodenja kojega je mogucée vidjeti na slici 5.5. U drugome primjeru
koristena je veliCina reSetke od pet redaka i pet stupaca, ali je jedinstveni identifikator
poCetnog Cvora 22, a jedinstveni identifikator konaénog ¢vora 25, ¢vorovi s jedinstvenim
identifikatorima: 14, 19 i 24 su prepreke te nije moguce proci kroz njih, ve¢ ih je potrebno

zaobidéi.

EN Windows PowerShell - O X

PS C:\Users\Tomisav\a_star> python .\aStar3.py
starting. ..

Unesite broj stupaca u resetki: 5

Unesite broj redaka u resetki: 5

Unesite ID pocetnog cvora: 22

Unesite ID ciljnog cvora: 25

Unesite neprohodne cvorowve pomocu ID-a. Za kraj unesite t

isucu (1000).

Unesite ID neptohodnog cvora: 14
Unesite ID neptohodnog cvora: 19
Unesite ID neptohodnog cvora: 24
Unesite ID neptohodnog cvora: 1000
[22, 17, 13, 9, 15, 20, 25]

Ps C:\Users\Tomisavi\a_star:>

Slika 5.5 Drugi primjer izvrS§avanja tre¢e implementacije A* algoritma
Kako bismo si ovaj primjer mogli lak$e predociti moZzemo pogledati tablicu 5.6 na kojoj

je oznagena putanja o po&etnog do konaénog &vora, ali i Evorovi koji predstavljaju prepreke.

Tablica 5.6 Prikaz reSetke iz drugog primjera

5(1,5) | 10(2,5) [15(35) |20(4,5) |25(5,5)

3(1,3) | 8(23) |13(33) |18(4,3) |23(53)

212 |72 [1123@2) |[17&2) | 22652

1(11) |61 |[11(31) |16@1) |21(51)

< B N W b~ O

1 2 3 4 5

5.2. Implementacija SPADE agenata

Nakon Sto smo pokazali neke primjere A* algoritma upoznati ¢emo se s platformom
SPADE. SPADE je akronim te dolazi od engleskih rije¢i Smart Python Agent Development
Enviroment. To je platforma za razvoj viSeagentnih sustava koja je napisana u programskom
jeziku Python temeljena na brzoj razmjeni poruka (engl. instant messaging). Kao posebnu
prednost ove platforme istiCe se razvoj agenata koji mogu biti u interakciji s drugim agentima,
ali i ljudima.
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SPADE biblioteka je modul za programski jezik Python za kreiranje SPADE agenata.
To je kolekcija klasa, funkcija i alata za kreiranje novih SPADE agenata koji mogu raditi sa
SPADE platformom. Prednosti biblioteke, ukoliko ste koristili programski jezik Python, su

jednostavnost razumijevanja koncepata i jednostavnost kod koriStenja. (Palanca, 2018)

Kako bismo Kkoristili prednosti ove platforme potrebno ju je instalirati. Na GitHub
stranici ovoga projekta navode se tri nacina za instalaciju: uz pomo¢ pip-a, uz pomoé
easy_installa te preuzimanjem koda s GitHuba te pokretanjem skripte setup.py. Autor je
imao problema s instaliranjem SPADE-a koriStenjem prva dva nacina. Konkretnije, tokom
pokuSaja instalacije pip je javio pogreSku da nedostaje datoteka ,win32prng.c”. ldentiCan
problem se dogodio prilikom koristenja easy_installa. Nakon toga je preuzet izvorni kod s
GitHub stranice projekta te kopiran unutar direktorija gdje se nalazi koriStena verzija jezika
Python. Nakon toga je pokrenuta skripta setup.py s parametrom install i instalacija je
uspjesno zapoceta. Sama instalacija traje nekoliko trenutaka i uskoro je uspje$no zavrsena.

Instalirana je verzija platforme SPADE u inacici 2.3.3.

Prije nego se zapoéne s razvojem SPADE agenata, potrebno je konfigurirati i
pokrenuti platformu. Platformu ¢emo konfigurirati pomo¢u naredbe ,python configure.py
localhost®, kada se platforma konfigurira dobit ¢emo poruku obavijesti. Pomocu ove naredbe
smo konfigurirali SPADE da se izvrSava na localhostu odnosno na racunalu gdje je
instalirana platforma. lzvrSavanjem te naredbe te pokretanjem skripte kreiraju se
konfiguracijske datoteke koje mozemo pronaéi u etc direktoriju unutar direktorija gdje smo
instalirali SPADE. Nakon $to smo konfigurirali platformu potrebno ju je pokrenuti. Pokretanje
se vr§i pomocéu naredbe ,python runspade.py®. Kada se naredba izvrsi dobit ¢emo poruku da
se uspjeSno izvrSila te je moguce vidjeti broj porta koji se koristi za rad platforme. U
autorovom slu€aju, koristio se port broj 8008. Valja istaknuti kako se konfiguracija i
pokretanje radi svaki puta kada Zelimo koristiti SPADE platformu. Ukoliko otvorimo neki

preglednik i upiSemo adresu i broj porta vidjet ¢emo poruku kao na slici 5.6.
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SPADE
 ——

Welcome to SPADE!!! Platform Info

Hostname 127.0.0.1

Mon Aug 27 23:00:48 2018 Platform acc.127.0.0.1

. System
If you are reading this, congratulations! You have successfully deployed the SPADE platform in your

system. Now, please take some time to configure your SPADE platform. You can check the cnline Python version 2.7.11

documentation for the SPADE project in the project page. (v2.7.11:6d1b6a68f775, Dec 5 2015,
20:40:30) [M5C v.1500 64 bit (AMD64)]
SPADE is the witimate solution for all your agent needs - Gustavo Aranda, SPADE developer

‘SPADE (Smart Python multi-Agent Development Environment) is a Multiagent and Organizations
Platform based on the XMPP/Jabber technolagy and written in the Python programming language. This
technology offers by itself many features and facilities that ease the construction of MAS, such as an
existing communication channel, the concepts of users (agents) and servers (platforms) and an
extensible communication protocol based on XML, just like EIPA-ACL Many other agent platiorms
exist, but SPADE is the first to bage its roots on the XMPP technology

The SPADE Agent Platform does not require (but strongly recommends) the eperafion of agents made
with the SPADE Agent Library. The platform itself uses the library to empower its internals, but aside
from that, you can develop your own agents in the programming language of your choice and use them
with SPADE. The only requirement those agents must fulfill is to be able fo communicate through the
XMPP profocol. The FIPA-ACL messages will be embedded in XMPP messages. Be warned, however,
that some features of the whole SPADE experience may not be available if you do not use the SPADE
Agent Library to build your agents.

Slika 5.6 Izgled stranice nakon pokretanja platforme SPADE
Sa slike mozemo vidjeti osim pozdravne poruke i opcih informacija o platformi, podatke
vezane uz platformu te podatke o sustavu, primjerice koju inaicu programskog jezika

Python koristimo.

Ukoliko Zelimo, moZzemo napisati kratku .bat skriptu koju ¢emo Kkoristiti kako bismo
pokrenuli platformu bez potrebe da se pozicioniramo u direktoriju gdje se nalazi izvorni kod ili
upisivanje duge putanje do datoteke. Skripta ¢e se sastojati od dviju linija. Prva linija ¢e se
koristiti za promjenu trenutnog direktorija, a druga za izvrSavanje naredbe za pokretanje

platforme. Primjer skripte se nalazi ispod.

cd "C:\Python27\spade\spade-master"

python ./runspade.py
Kada smo kreirali ovu skriptu uvelike smo si olakSali posao s pokretanjem platforme jer sada
platformu mozemo pokrenuti s jednostavnim pritiskom tipke na misu. Kada smo to napravili

imamo sve preduvjete da zapo&nemo koristiti SPADE platformu.

Prije nego Sto poénemo implementaciju primjera, valja spomenuti kakve vrste
agenata postoje unutar platforme. SPADE platforma podrZzava nekoliko unaprijed definiranih
tipova pona8anja agenata poput: ciklickih, periodickih, agenta koji se izvrS8ava jednom (eng
one-shot), agenta koji ima istek vremena (engl. time-out), konacnog automata (engl. finite

state machine) i agenta koji reagira na dogadaje (engl. event behaviour).

U idu¢em primjeru pokazati ¢emo jednostavan primjer agenta koji je kreiran na
SPADE platformi.
import spade
class FirstAgent (spade.Agent.Agent) :

def setup(self):
print "Agentl je pokrenut."
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if name == " main ":

al = FirstAgent ("agentl@127.0.0.1", "secret")
al.start ()

U prvoj liniji koda moZemo vidjeti poziv biblioteke SPADE nakon ¢&ega na
raspolaganju imamo klase i metode koje su definirane u toj biblioteci. Nakon toga je
definirana klasa FirstAgent koja proizlazi iz klase Agent.Agent koja je opcenita klasa za
agente u biblioteci. U iducoj liniji definira se _setup metoda koju bi svi agenti trebali
nadjaCavati jer se ona Koristi kod inicijalizacije. U metodi se samo ispisuje tekst na ekran, za
8to moZemo reéi da nije slozeno ponasanje, ali ovo je tek prvi primjer. U main metodi se
kreira objekt al klase FirstAgent s dva parametra, od kojih se prvi parametar sastoji od:
jedinstvenog identifikatora, znaka @ te lokacije servera na kojemu je pokrenuta platforma, u
ovome slucaju je to 127.0.0.1. Nad novokreiranim objektom se poziva metoda start. Na slici

5.7 mozemo vidjeti primjer izvrSavanja prvog primjera agenta.

E¥ Windows PowerShell - O X

PS C:\Users\Tomisaviagent> python _\agent.py
IAgent]l je pokrenut.

Slika 5.7 Primjer izvr§avanja prvog agenta
Prvi primjer agenta nije sofisticiran i nema nikakvo pona$anje te je sam sebi svrha, ali
mozemo jasno vidjeti kako se kreiraju agenti unutar platforme. U sljede¢a dva primjera

pokazati ¢emo dvije implementacije cikli€énog i periodi¢kog ponasanja agenta.

import spade
import time

class SecondAgent (spade.Agent.Agent) :
class Behav (spade.Behaviour.Behaviour) :
def onStart (self):
print "Pocetak ponasanja Agental:"

def process(self):
print "Bok, ja sam Agent2 i primjer sam ciklickog ponasanja"
time.sleep (1)

def setup(self):
print "Agent2 je pokrenut."
b = self.Behav ()
self.addBehaviour (b, None)

if name == " main_ ":
a2 = SecondAgent ("agent2@127.0.0.1", "secret")
az.start ()
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Na pocetku ovog primjera nalaze se importi dvaju biblioteka: SPADE i time biblioteke.
Nakon toga je definirana klasa SecondAgent koja predstavlja agenta. Unutar te klase je
definirana klasa Behav koja koristi klasu Behaviour.Behaviour iz biblioteke SPADE. U njoj su
definirane dvije metode: start i _process. Metoda start koja ¢ée se izvrSiti samo jednom te
metoda _process koja predstavlja ponasanje agenta. U metodi _proces ispisivati Ce se tekst i
izvrSit ¢e se periodiCki svake sekunde sve dok ne prekinemo agenta u tome jer nije
postavljen nikakav uvjet za njegovo zaustavljanje. Unutar SecondAgent klase postoji _setup
metoda kao i u prethodnom primjeru te se koristi za ispis poruke, kreiranje objekta tipa
Behav te dodavanje kreiranog objekta uz pomo¢ addBehaviour metode agentu. Nakon toga
slijedi main metoda koja je gotovo identi€na prvom primjeru. Primjer izvr§avanja programa

moZzemo vidjeti na slici 5.8

E¥ Windows PowerShell - ] X

PS C:\Users\Tomisaviagent> python .%\agentZ.py

lAgent2 je pokrenut.
ponasanja Agental:
sam Agent2 1 primjer ciklickog ponasanja
sam Agent2 primjer ciklickog ponasanja
sam Agent2 primjer ciklickog ponasanja
sam Agent2 primjer ciklickog ponasanja
sam Agent?2 primjer ciklickog ponasanja

sam Agent2
sam Agent?Z
sam Agent?
sam Agent2

primjer ciklickog ponasanja
primjer ciklickog ponasanja
primjer ciklickog ponasanja
primjer ciklickog ponasanja

i
i
i
.i
sam Agent? i primjer ciklickog ponasanja
i
i
.i
i

Slika 5.8 Primjer izvr§avanja ciklickog ponaSanja agenta
Ako usporedimo ovaj primjer s prvim primjerom mozemo vidjeti da u drugom primjeru
imamo ponasanje agenta. Dakako, vrlo jednostavno ponaSanje koje zamjenjuje beskonacnu
petlju. U ovome primjeru smo koristili klasu Behaviour iz biblioteke SPADE i ona se koristi za
implementaciju raznih oblika ponaSanja. Isto tako, umjesto ove klase mogli smo koristiti klasu
PeriodicBehaviour koja se koristi specificno za periodicko ponasanje. U sliedecem primjeru
koristit ¢emo klasu za periodi¢ko ponasanje i uz manje promjene u samome kodu postiéi

¢emo istu funkcionalnost.
import spade

class SecondAgent (spade.Agent.Agent):
class Behav (spade.Behaviour.PeriodicBehaviour) :
def onStart (self):
print "Pocetak ponasanja agentazl:"

def onTick(self):
print "Bok, ja sam Agent2l i primjer sam periodickog ponasanja"

def setup(self):
print "Agent2l je pokrenut."
b = self.Behav(5)
self.addBehaviour (b, None)

if name == " main ":
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a2l = SecondAgent ("agent21@127.0.0.1", "secret")
a2l.start ()

U ovome primjeru koristimo samo biblioteku SPADE za razliku od prethodnog
primjera. Prva razlika izmedu ovog i prethodnog primjera je u klasi Behav jer u ovome
primjeru koristimo klasu Behaviour.PeriodicBehaviour koja se koristi kod periodi¢kih agenata.
Druga razlika je koriStenje klase _onTick umjesto _proces. lduca razlika je Sto kod
instanciranja klase Behav moramo proslijediti parametar, dok to nismo morali napraviti u
prethodnom primjeru. U ovome slu€aju taj parametar je broj 5 koji predstavlja broj sekundi
koliko ¢e proteéi izmedu dva izvodenja metode _onTick. Razlika izmedu ova dva primjera
kod izvodenja je Sto se u drugom primjeru recenica ispisuje svakih pet sekundi, dok se u
prvom primjeru ispis dogadao svake sekunde. Na slici 5.9 mozemo vidjeti primjer izvrSavanja
ovog programa.

E¥ Windows PowerShell - O X

PS C:\Users\Tomisav\agent> python .\agent2l.py

Agent2l je pokrenut.

Pocetak ponasanja agentall:
, ja sam Agent2l i primjer sam periodickog ponasanja
, Ja sam Agent?1l i primjer sam periodickog ponasanja

Slika 5.9 Primjer izvr8avanja periodickog ponaSanja agenta
U idu¢em primjeru pokazati ¢emo primjer agenta Cija radnja se izvrSava nakon
odredenog vremena tj. agenta koji ¢e odredenu metodu izvrsiti nakon odredenog broja

sekundi koji mu se proslijedi. Ispod ovoga odlomka nalazi se primjer jednog takvog agenta.
import spade

X = 2
class ThirdAgent (spade.Agent.Agent) :
class Behav (spade.Behaviour.TimeOutBehaviour) :
def onStart (self):
print "Pocetak ponasanja Agental:"

def timeOut (self) :
print "Bok, ja sam Agent3 i ovaj primjer se izvrsio
nakon: ", x," sekundi"
print "Vrijeme je isteklo"

def onEnd(self):
print "Zavrsetak Agenta3."

def setup(self):
print "Agent3 je pokrenut."
b = self.Behav (x)
self.addBehaviour (b, None)
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if name == " main ":
a = ThirdAgent ("agent3@127.0.0.1", "secret")

a.start ()

Na pocetku uvozimo biblioteku SPADE. Nakon toga, inicijaliziramo vrijednost
globalnoj varijabli x koja ¢e nam predstavljati istek vremena, odnosno, broj sekundi nakon
kojega ¢e se odredena metoda izvrSiti. Nakon toga definiramo klasu ThirdAgent i podklasu
Behav koja ée nam olak$ati implementaciju isteka vremena. S metodom onStart smo se
upoznali u proSlom primjeru. U ovom primjeru je najvaznija metoda timeOut koja, kao sto
smo vec rekli, se izvrSava nakon odredenog broja sekundi, konkretno u ovom slu¢aju to ¢e
biti dvije sekunde nakon $to se izvr§i metoda onStart. Nadalje, u ovome primjeru mozemo
vidjeti i metodu onEnd koja ¢e se izvrsiti nakon metode timeOut. U ostatku programskog
koda nije bilo promjena u odnosu na prethodne primjere. Primjer izvrSavanja ovog programa

moZzemo vidjeti na slici 5.10.

EN Administrator: Windows PowerShell — | *

se izvrsioc nakon: 2 sekundi

Slika 5.10 Primjer izvrSavanja pona8anja agenta nakon odredenog vremena
Nakon implementacije jednostavnog agenta te primjera tri vrste ponaSanja agenta
implementirati ¢emo primjere kod kojih se Zeli pokazati komunikacija izmedu agenata. Kako
bi komunikacija bila uspjeSna moramo znati kome je potrebno poslati poruku. Za ovu zadacu
se unutar SPADE platforme koristi jedinstveni identifikator agenta ili AID. U sliede¢em
primjeru pokazati c¢emo primjer agenta koji ceka na poruke, ukoliko dobije poruku ispisuje

obavijest da je primio poruku te ispisuje tekst poruke.
import spade

class FourthAgent (spade.Agent.Agent) :
class ReceiveBehav (spade.Behaviour.Behaviour) :
def process(self):

self.msg = None

self.msg = self. receive(True, 10)

if self.msqg:
print "Primio sam poruku"
print "Tekst poruke: ", self.msg.content

else:
print "Nisam primio poruku"

def setup(self):
print "Agent4 je pokrenut."
rb = self.ReceiveBehav ()
self.setDefaultBehaviour (rb)
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if name == " main ":
a = FourthAgent ("agent4@127.0.0.1", "secret")
a.start ()

Iz programskog koda mozemo vidjeti da agent ima jednu vrstu pona$anja definiranu u
klasi ReceiveBehav. Ta klasa se sastoji od jedne metode koja nosi ime _process i u toj
metodi se definira ponasanje agenta nakon $to zaprimi poruku. Valja obratiti pozornost da se
poruka dohvac¢a pomoc¢u metode _receive koja se nalazi unutar klase Behaviour.Behaviour
platftorme SPADE. Kod _setup metode agenta moZemo vidjeti jo$ jednu novost, a to je
koriStenje metode setDefaultBehaviour umjesto addBehaviour. Metoda setDefaultBehaviour
se koristi za primanje svih vrsta poruka, pa tako i poruka koje dobije od platforme prilikom
kreiranja, primjer jedne takve poruke mozZzemo vidjeti na slici 5.11 u trecoj liniji ispisa konzole.
Ukoliko bismo Kkoristili metodu addBehaviour prva poruka ne bi bila ispisana. Odmah nakon
pokretanja agenta on ispisuje da je zaprimio poruku, a kasnije prima i poruku koja mu je
poslana. Nakon $to agent primi poruku, ispisati ¢e obavijest da je zaprimio poruku te ¢e

ispisati sadrzaj poruke na zaslon.

EN Administrator: Windows PowerShell - O X

s="jabber:client” to="agent4@127.8.8.1" type="subscribed" id="

web sucelja :)

Slika 5.11 Primjer agenta koji prima poruke
U idu¢em primjeru implementirati ¢emo agenta koji ¢e slati poruku, no u ovom
primjeru je poruka agentu bila poslana uz pomo¢ web sucelja platforme SPADE, pa ¢emo to
sada pojasniti. Web sucelju mozemo pristupiti uz pomoé¢ adrese na kojoj se nalazi server
kojemu pristupamo te broja porta. U autorovom slu€aju ta putanja je glasila:

http://127.0.0.1:8008. 127.0.0.1 predstavlja adresu localhosta, odnosno raunala na kojemu

je pokrenuta platforma, a nakon nje slijedi broj porta. Kada pristupimo toj adresi otvorit ¢e se
pocetna stranica koju moZemo vidjeti na slici 5.6. Elementi navigacijske trake na prvi pogled
su sakriveni, ali ukoliko dodemo kursorom desno od kartice Index mozemo ih vidjeti. Nas ¢e
trenutno zanimati kartica Agents koja se nalazi odmah do kartice Index. Nakon $to kliknemo
na nju stranica ¢e nas preusmijeriti na stranicu prijave gdje je potrebno upisati lozinku
.secret” kako bismo mogli pristupiti Zeljenoj stranici. Nakon §to smo upisali lozinku i pritisnuli
gumb Login otvara nam se popis svih agenata koji su trenutno aktivni. Ukoliko smo pokrenuli

prethodno navedeni kod trebali bismo vidjeti tablicu poput tablice prikazane na slici 5.12.

53


http://127.0.0.1:8008/

SPADE

Agents

Name Addresses State Ownership Actions

agentd@127.0.0.1 xmpp:fagentd@127.0.0.1

ive agent4@127.0.0.1 | Send Msg

_ awuic/192.165.72.1:3009", X
df127.0.0.1 - active Mone Send Msg
*mMppiidi127.0.0.1

awui/192.168.72.1:5009', X
ams.127.0.0.1 _ active Mone Send Msg
wmpp:ifams.127.0.0.1

Slika 5.12 Popis svih trenutno aktivnih agenata
Sa slike 5.12 mozemo vidjeti da je agent4 aktivan. Ukoliko pritisnemo gumb Send Msg desno
od agenta4 otvorit e nam se nova stranica gdje mozemo definirati parametre poruke koje
zelimo poslati agentu. Tekst poruke unosimo unutar odlomka s nazivom Content te pritiskom
na gumb Send poruka se Salje agentu. Nakon §to smo pokazali kako je moguce poslati
agentu poruku uz pomo¢ web sucelja, implementirati cemo agenta koji ¢e se Koristiti za

slanje poruka drugom agentu.

Kao &to smo spomenuli kod implementacije Cetvrtog agenta, metoda _receive nalazi
se unutar klase Behaviour.Behaviour. Metoda send, koja ée se koristiti za slanje poruka
nalazi se unutar klase Agent.Agent. Dakle, za slanje poruke je zaduzen agent dok je za
primanje poruka odgovorno agentovo pona$anje. Ovo je vrlo bitan koncept i valja ga

istaknuti. Ispod ovog odlomka nalazi se programski kod agenta koji je zaduZen za slanje
poruka.

import spade

class FifthAgent (spade.Agent.Agent) :
class Behav (spade.Behaviour.OneShotBehaviour) :
def process(self):
receiver = spade.AID.aid(name="agent4@127.0.0.1",
addresses=["xmpp://agent4@127.0.0.1"7])

self.msg = spade.ACLMessage.ACLMessage ()
self.msg.setPerformative ("inform")
self.msg.setOntology ("Testing")
self.msg.setLanguage ("OWL-S")
self.msg.addReceiver (receiver)
self.msg.setContent ("Ovo je poruka koju je poslao Agent5")
self.myAgent.send(self.msqg)
print "Poruka je poslana"

def setup(self):
b = self.Behav ()
self.addBehaviour (b, None)

if name == " main_ ":
a = FifthAgent ("agent5@127.0.0.1", "secret")
a.start ()
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Unutar klase Behav imamo metogu _process kod koje definiramo primatelja, tijelo poruke te
se smanje poruke primatelju. Sada ¢emo objasniti liniju po liniju te metode. U prvoj liniji
metode _process definiramo objekt receiver koji ¢e nam predstavljati primatelja poruke.
Primatelj je objekt klase AID, a kreira se na nacin da se proslijede parametri name i adresses
koji predstavljaju ime i adresu primatelja. Ime se definira na nacin da koristimo jedinstveni
identifikator agenta, nakon €ega dolazi znak @, a nakon njega dolazi lokacija servera na
kojoj se agent izvrSava. U ovome sluCaju lokacija je 127.0.0.1. Drugi parametar koji se
definira je adresa. Komunikacija u platformi spade se odvija preko protokola XMPP te
parametar koji prosljedujemo treba biti u formatu: xmpp://, nakon ¢ega slijedi jedinstveni
identifikator agent, znak @ te lokacija servera na kojoj se agent nalazi. Valja napomenuti
kako se parametar adresses treba biti lista, jer ukoliko ne proslijedimo listu, poruka nece biti
poslana primatelju. U sljede¢oj liniji definiramo objekt msg koji je instanca klase
ACLMessage. Klasa ACLMessage temelji se na FIPA-ACL standardu. (Aranda, Palanca,
2005) FIPA je akronim od rije¢i Foundation for Intelligent Physical Agents. FIPA predstavlja
medunarodnu neprofitnu organizaciju koja se zalaze promociju industrije inteligentnih
agenata. ACL je akronim od rije€i Agent Communication Language i njime se definira oblik
poruke koji se koristi za komunikaciju izmedu agenata. (FIPA, 2002) Nakon §to smo definirali
msg objekt, definirati cemo neke njegove parametre poput performative (engl. performative),
ontologije, jezika, primatelja i sadrzaja. Performativa ¢e definirati o kakvom tipu komunikacije
se radi u poruci, ontologija se postavlja naziv ontologije poruke dok se jezikom postavija
jezik, ovi parametri nisu obavezni te su navedeni kao primjer, drugim rije€ima moguce je
poslati poruku bez njih. Nakon toga, pridruzit ¢emo objekt primatelja poruci te dodati sadrzaj
poruke. U pretposljednjoj liniji metode _process poruka se Salje prema agentu4. U toj liniji
mozemo kako pristupiti agentu koriste¢i pre€ac myAgent. Nakon slanja poruke agent5
ispisuje tekst kako bismo mogli provjeriti da li je poruka uspje$no poslana. Na slici 5.13
mozemo vidjeti primjer izvrSavanja agenta5, dok na slici 5.14 mozZemo vidjeti kako se ponasa

agent4, koji je implementiran u proSlom primjeru, nakon primanja poruke.

EN Select Administrator: Windows PowerShell — O *

PS C:\Us izaviagent> python .\agentS.py
Poruka j

Slika 5.13 Primjer agenta koji Salje poruke
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EN Windows PowerShell

‘agentd.py

nce xmlns="jabber:client" to="a

sence xmlns="jabber:client" to="a

o je poruka koju je poslac Agent5S

gentd@l27.8.8.1/spade” from="ams.

gent4@l27.6.6.1" from="ams.127.8.8.1" typ

Slika 5.14 Agent ispisuje poruku primljenu od drugog agenta

Nakon &to smo pokazali nekoliko primjera agenata, njihovog ponasanja i primjer

komunikacije, u idu¢em primjeru pokazati éemo dva agenta koji ¢e na neki nacin objediniti

sve dosadasnje primjere. Implementirati ée se primjer koji e se sadrzavati dva agenta, tako

da mozemo reci da se radi o viSeagentnom sustavu. Agenti ¢e raditi zajedno na nacin da ¢ée

jedan agent obavijestiti drugoga o preprekama koje mu se nalaze na putu do cilja. Cilj u

iduéem primjeru je napraviti agenta koji ¢e koristit prethodno implementirani A* algoritam za

odredivanje puta od pocetne do konacne toCke. Ispod ovoga odlomka nalazi se programski

kod.

import spade
import random

gridx = 5

gridy = 5
numberOfRandomNumbers = 5
startid = 1

endid = 24

class Node (object) :

def init (self, x, y, id):
self.isObsticle = False
self.gCost = None
self.hCost = None
self.x = x
self.y =y
self.neighbours = []
self.parent = None
self.id = id

def getFCost (self):
return self.gCost - self.hCost

class Grid(Node

def init (self, x, y, obsticallList):

self.gridX = x;
self.gridY = y;
self.nodes = []

self.obsticallist = obsticallist

i =20

3 =0

id =1

while 1 < x:
i +=1
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while j < y:
jo+=1
n = Node (i, j, id)
self.nodes.append(n)
id += 1
3 =0
self.addNeighbours (x, V)
self.setObsticals()

def returnNodeByID(self, id):
for node in self.nodes:
if node.id == id:
return node

def returnNodeIDByCoordints(self, x, y):
for node in self.nodes:

if node.x == x and node.y == y:
return node.id

def addNeighbours(self, gridx, gridyY):
for node in self.nodes:
for xi in range(-1, 2):
for yi in range (-1, 2):

if xi == 0 and yi ==
continue
else:

verifyX = node.x + xi

verifyY = node.y + yi

if verifyX > 0 and verifyX <= gridx and verifyY > 0
and verifyY <= gridY¥:

node.neighbours.append(self.returnNodeIDByCoordints (verifyX, verifyY))

def setObsticals(self):
if self.obsticallist:
for obstical in self.obsticallist:
for node in self.nodes:
if obstical == node.id:
node.isObsticle = True

def setGCost(self, end):
endNode = self.returnNodeByID (end)
for node in self.nodes:

if node == endNode:
node.gCost = 0
else:
node.gCost = self.getDistance (node, endNode)

def getDistance(self, nodeA, nodeB):
distA = abs(nodeA.x - nodeB.x)
distB = abs(nodeA.y - nodeB.y)
if distA > distB:
return 14 * distB + 10* (distA - distB)
return 14 * distA + 10* (distB - distA)

class astar Solver:
def init (self, gridX, gridY¥, start, goal, obsticallList):
self.grid = Grid(gridX, grid¥, obsticallist)
self.start = start
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def

self.openset = []

self.closedset []

self.finalPath =[]

self.grid.setGCost (self.goal)
self.openset.append(self.grid.returnNodeByID (start))

self.goal = goal
[

solve (self) :
while (self.openset):
currentNode = self.openset[0]
for i in range(len(self.openset)-1):

if (self.openset[i].getFCost () < currentNode.getFCost() or

self.openset[i] .getFCost () = currentNode.getFCost () and
self.openset[i].hCost < currentNode.hCost) :

currentNode = self.openset[i]
self.openset.remove (currentNode)
self.closedset.append (currentNode)

if currentNode == self.grid.returnNodeByID(self.goal):
self.finalPath = self.getFinalPath(self.start, self.goal)
self.printFinalPath ()
return

for x in currentNode.neighbours:
neighbour = self.grid.returnNodeByID (x)
if neighbour in self.closedset or neighbour.isObsticle:
continue

movementCostToNeighbour = currentNode.gCost +

self.getDistance (currentNode, neighbour)

goalNode = self.grid.returnNodeByID(self.goal)
if movementCostToNeighbour < neighbour.gCost or neighbour

not in self.openset:

def

def

def

neighbour.gCost = movementCostToNeighbour
neighbour.hCost = self.getDistance (neighbour, goalNode)
neighbour.parent = currentNode

if neighbour not in self.openset:
self.openset.append (neighbour)

getDistance (self, nodeA, nodeB):
distA = abs(nodeA.x - nodeB.x)
distB = abs(nodeA.y - nodeB.y)
if distA > distB:
return 14 * distB + 10* (distA - distB)
return 14 * distA + 10* (distB - distA)

getFinalPath (self, start, end):

reversePath = []

startNode = self.grid.returnNodeByID(start)

currentNode = self.grid.returnNodeByID (end)

while currentNode != startNode:
reversePath.append (currentNode.id)
currentNode = currentNode.parent

reversePath.append (startNode.id)

return reversePath[::-1]

printFinalPath (self):
print self.finalPath
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class SixthAgent (spade.Agent.Agent) :

class Behav (spade.Behaviour.TimeOutBehaviour) :
def process(self):
self.msg = None
self.msg = self. receive(True, 3)
if self.msqg:
print "Agent6: Primio sam poruku"

print "Agent6: Tekst poruke: ", self.msg.content

message = self.msg.content

obsticallist = self.convert (message)

if startid in obsticallist:
obsticallList.remove (startid)

if endid in obsticallist:
obsticallist.remove (endid)

a = astar_Solver (gridx, gridy, startid, endid,
obsticallist)
print "Agent6: Putanja do cilja je:"
a.solve ()
else:
print "Agent6: Nisam primio poruku"
def convert(self, originalString):
12 = 1]
sl = originalString.replace("[", "")
s2 = sl.replace("]", "")
s3 = s2.replace(",", "")
11 = list(s3.split ("™ "))
for item in 11:
try:
x = int(item)
12.append (x)
except:
print "Agent6: Doslo je do pogreske prilikom
pretvanja stringova u integere"
return 12
def setup(self):
print "Agent6: Agent6 je pokrenut."
b = self.Behav(4)
message template = spade.Behaviour.ACLTemplate ()
message template.setOntology ("Example'")
mt = spade.Behaviour.MessageTemplate (message template)

self.addBehaviour (b, mt)
#self.setDefaultBehaviour (b, mt)

class SeventhAgent (spade.Agent.Agent) :

class Behav (spade.Behaviour.OneShotBehaviour) :
def process(self):

self.receiver = spade.AID.aid(name="agent6@127.0.0.1",
addresses=["xmpp://agent6@127.0.0.1"7])

self.msg = spade.ACLMessage.ACLMessage ()
self.listN = self.defineObsticals|()
self.msg.setPerformative ("inform")
self.msg.setOntology ("Example")
self.msg.setLanguage ("OWL-S")
self.msg.addReceiver (self.receiver)
self.msg.setContent (self.listN)

def onEnd(self):
self.myAgent.send(self.msq)
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print "Agent7: Poruka Jje poslana"

def defineObsticals(self):
1listN = []
for x in range (numberOfRandomNumbers) :
listN.append (random.randint (1, gridx*gridy))
print "Agent7: Definirana je lista s preprekama: ", listN
return 1listN

def setup(self):
print "Agent7: Agent7 Jje pokrenut."
b = self.Behav ()
self.addBehaviour (b, None)

if name == " main ":
a6 = SixthAgent ("agent6@127.0.0.1", "secret")
a6.start ()
a7 = SeventhAgent ("agent7@127.0.0.1", "secret")

a7.start ()

Na pocetku programskog koda ukljuCuju se dvije biblioteke koje ¢emo koristiti: SPADE i
random. Biblioteka random ¢e se Koristiti za generiranje pseudo slucajnih brojeva. Nakon
toga definira se nekoliko globalnih varijabli. Globalne varijable su gridx, gridy,
numberOfRandomNumbers, startid i endid. Gridx varijabla predstavlja broj stupaca u reSetki,
dok gridy predstavlja broj redaka koji ¢emo imati u reSetci. NumberOfRandomNumbers
predstavija koliko ¢e polja na reSetci biti postavljeno kao prepreka. Startid predstavlja
jedinstveni identifikator polja na reSetci koji je uzet kao polaziste za kretanje, dok endid
predstavija jedinstveni identifikator odrediSnog polja na reSetci. Nakon postavljanja
vrijednosti globalnih varijabli slijedi dio koda koji je preuzet iz treéeg primjera A* algoritma iz
ovog diplomskog rada. Taj dio koda je pojasnjen i ovdje ga ne¢emo opet pojasnjavati. Kod s
kojim se nismo dosad susreli pocinje klasom SixthAgent, a zavrS§ava main metodom. Ovoga
puta prilikom objasnjavanja programskog koda krenuti ¢emo od kraja prema pocetku, tako
¢emo opisati main metodu, pa sedmog agenta pa Sestog agenta. U main metodi prvo se
kreira instnca Sestog agenta te se nakon toga pokrece Sesti agent, odmah nakon toga kreira

se sedmi agent te se on pokrece.

Kod sedmoga agenta tj agenta definiranog u klasi SeventhAgent postoji podklasa
Behav koja je odgovorna za ponaSanje agenta. Ovaj agent izvodi svoje ponaSanje samo
jednom (engl. OneShotBehaviour). U _process metodi se definira poruka koja ce biti poslana
Sestom agentu, te se postavljaju odredeni parametri poput performative, ontologije, jezika i
sl. S definiranjem poruke susreli smo se kod agenta koji se koristio za slanje poruka.
Najzanimljivija metoda kod ovog agenta je metoda defineObsticals kod koje se generira lista
pseudo slu€ajnih brojeva. Koliko pseudo-suéajnih brojeva ¢ée se generirati ovisi o parametru

numberOfRandomNumbers. Lista generiranih brojeva poslati ¢e se Sestom agentu koji ¢e ju
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koristiti kako bi izbjegao prepreke na reSetci. PoSiljanje poruke Sestom agentu

implementirano je unutar metode onEnd.

Na poslijetku dolazimo do 3estog agenta odnosno agenta koji je implementiran unutar
klase SixthAgent. Sesti agent je implementiran na nadin da samo prihvaca poruke koje
koriste ontologiju s imenom Example. Ukoliko stigne takva poruka, agent ¢e ju nastojati
obraditi. Ova funkcionalnost je implementirana uz pomo¢ ACL predlodka. Kada agent primi
poruku, prvo ju pretvara iz znakovnog niza (engl. string) u brojeve, te provjerava da li se u
listi nalazi jedinstveni identifikator njegove pocetne ili konaéne pozicije i ukoliko je to sluéaj,
ukloniti ¢e te brojeve iz liste. Nakon toga poziva A* algoritam uz koriStenje metode
astar_Solver kojoj ¢e proslijediti parametre poput broja stupaca u reSetci, broja redaka u
reSetci, jedinstvenog identifikatora pocetnog polja, jedinstvenog identifikatora konaénog polja
u resetci te liste u kojoj se nalaze jedinstveni identifikatori prepreka. Kao rezultat ove metode
agent ¢e dobiti listu s jedinstvenim identifikatorima polja koja mora posijetiti kako bi doSao od
pocetne pozicije do konacne pozicije. Primjer izvrSavanja ovog programa mozemo vidjeti na
slikama 5.15 te 5.16.

EX Administrator: Windows PowerShell - O *

L

Slika 5.15 Prvi primjer izvodenja agenta koji koristi A* algoritam

E¥ Administrator: Windows PowerShell — O *

> python .\agentb.py

enut.
lista sa preprekama:

Slika 5.16 Drugi primjer izvodenja agenta koji koristi A* algoritam
U programu je kao pocetna pozicija postavljeno polje s jedinstvenim identifikatorom 1, dok je
kao cilj postavljeno polje s jedinstvenim identifikatorom 24. Sa slika moZemo vidjeti na kojima
se lokacijama nalaze prepreke, tj polja na reSetci preko kojih agent ne moze preci i mozemo
vidjeti put koji bi odabrao odredeni agent kako bi do$ao s poCetne do konaéne pozicije na

reSetci.

61



6. Zakljucak

Na pocCetku ovoga rada smo se upoznali s definicjama agenata, viSeagentnih

sustava, namjernog pona$anja te to ¢e slijediti u idu¢im poglavljima.

Nakon toga smo posvetili jedno poglavlje umjetnoj inteligenciji. Navedeno je nekoliko
definicija umjetne inteligencije prema razli¢itim autorima te su naglasene ideje koje stoje iza
tih definicija. Isto tako naveden je problem zbog kojega je teSko definirati umjetnu
inteligenciju. U iduéih nekoliko poglavlja bavili smo se modernom povijeS¢u umijetne
inteligencije. Godina koja je uzeta kao pocetna toCka je 1943. godina. U tim poglavljima su
opisano nekoliko dogadaja koji su bili vazni za razvoj umjetne inteligencije od Turingovog
testa, preko konferencije u Dartmouthu pa sve do nedavnih trendova u umjetnoj inteligenciji

poput Bayesovih mreza, big data te dubokokog ucéenja.

U trecem poglavlju detaljnije smo se bavili agentima i viSeagentnim sustavima.
Navedeni su trendovi koju su obiljezili racunalstvo te su ukratko objasnjeni. U istom
poglavlju, navedene su definicije agenata razli¢itih autora te je opisano koji je autor stavio
naglasak na po njemu bitne karakteristike agenata. Nakon toga navode se bitne komponente
svakog inteligentnog raCunalnog agenta. Na kraju ovoga poglavlja nalaze se definicije

viSeagentnih sustava te kratko obrazlozenje samih definicija.

Cetvrto poglavlje posveéeno je teoretskoj strani planiranja. Valja ponoviti da se
planiranje sastoji od odabira i organiziranja radnji kojima ¢emo ispuniti zadani cilj, a kao
konacni rezultat kreirati ¢e se plan. Planiranje, sa stajaliSta domene, mozemo podijeliti u
dvije velike cjeline: planiranje nezavisno od domene i planiranje specificno za odredenu
domenu. Kod planiranja specificnog za domenu posebno se spominju: planiranje pomaka i
kretanja, planiranje percepcije, planiranje navigacije te planiranje operacijama. Kod
planiranja nezavisnog od dome posebno se spominju: planiranje projekata, raspored i
alokacija resurse te sinteza plana. Nakon toga posebno pod poglavlje je posveceno
konceptualnom modelu kod planiranja. Da ponovimo, konceptualni model je teoretski zapis

za opisivanje elemenata nekog problema.

U zadnjem poglavlju poblize smo se upoznali s algoritmom A* koji se moze koristit za
planiranje puta. Isto tako implementirali smo ovaj algoritam tri puta. Jedamputa se koristio
kao neka vrsta algoritma za sortiranje, dok je u idu¢a dva primjera koriSten za pronalazak
puta od startne pozicije do odrediSne pozicije. Nakon toga, posvetili smo se implementaciji
agenata od posve jednostavnog primjera, preko razliCitih tipova ponasSanja kod agenata i
slanja i primanja poruka, pa sve do zavrSnog primjera u kojemu agent koristi A* algoritam za

pronalazak puta. U zadnjem primjeru pokusalo se objediniti vise primjera.
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