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Povzetek

Ena najtezjih, do sedg nereSenih nalog vecagentnega modeliranja je iz sledenja
nizkonivojskega obnaSanja skupine agentov in zgolj osnovnega domenskega znanja
ugotoviti, kaksno skupno strategijo izvajgjo. Ta naloga je zahtevna iz dveh kljucnih
razlogov. Prvi¢, agenti so samostojne entitete, ki skusgo v nenehni interakciji s
sodelujocimi agenti, nasprotnikovimi agenti ter okoljem skladno izvaati vnapre
dogovorjeno strategijo. 1z nizkonivojskega opisa delovanja posameznih agentov je
zato tezko izlusiti visokonivojsko strategijo skupine agentov. Drugic, pri u¢enju ima
sistem poleg opazovanja nizkonivojskega obnaSanja na voljo le osnovno domensko
znanje. Tako osnovno domensko znanje je obi¢ano na razpolago, naloga pa zahteva
odkrivanje bolj poglobljenega znanja, kakrdnegaimajo le domenski strokovnjaki.

V disertaciji je predstavljen izvirni algoritem za strateSko modeliranje MASDA (angl.
Multi-Agent Strategy Discovering Algorithm), ki skusa iz sledenja nizkonivojskega
obnasanja skupine agentov in zgolj osnovnega domenskega znanja ugotoviti, kaksno
skupno strategijo izvajajo. MASDA uporablja postopek abstrakcije, ki omogoca
locevanje modelov agentnega delovanja, ki so posledica izvrSevanja vecagentne
strategije, od modelov, ki so podedica agentnih odzivov na lokalhe spremembe
okolja. Zgrajeni model opisuje sodelovanje agentov, predstavljeno v grafi¢ni in
simbolni obliki; grafi¢ni opis omogoca vizualno predstavitev vecagentnega delovanja,
simbolni opis pa na cloveku razumljiv nacin predstavi pomembne znacilnosti
vecagentne interakcije. S tem je omogoc¢ena ¢loveska analiza, razlaga ter avtomatska
klasifikacija.

Uspednost algoritma smo v disertaciji prikazal na dveh vecagentnih domenah. V
domeni robotskega nogometa RoboCup zgrgeni modeli po mnenju domenskega
strokovnjaka vsebinsko opisujejo del nogometne strategije. Meritve z osnovnimi
kriteriji strojnega uc¢enja na osnovi: klasifikacijske to¢nosti, priklica in natan¢nosti,
potrjujgjo primernost uporabe modelov MASDA pri avtomatski klasifikaciji. V
domeni agentnega podajanja zoge 3vs2 Keepaway je bila deklarativha uspesnost
modela potrjena v primerjavi z izvorno kodo treh znanih strategij, ujemanje
posnemanja igranja pa s primerjanjem ¢asovne uspesnosti ter s strojnim in ¢loveskim
primerjanjem ujemanjaizvajanih akcij.

Kljuéne besede:

vecagentni sistemi, modeliranje, agent, strategija, interakcija
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Abstract

One of the most difficult unsolved tasks in the field of multi-agent modeling is to
discover common agent strategy by knowing only low-level agent behavior and basic
domain knowledge. This task is difficult for the following two reasons. First, agents
are autonomous entities that try to accomplish in advance given strategy, while
continuously interacting with team-agents, adversary-agents, and the environment. By
giving only low-level descriptions of single agent behaviors, high-level strategy is
therefore difficult to discover. Second, in addition to low-level agent behavior, the
system utilizes only basic domain knowledge. Such knowledge is often available and
the task isto discover high-level knowledge, usually available only to experts.

This dissertation presents a novel algorithm for strategic modeling MASDA (Multi-
Agent Strategy Discovering Algorithm). By tracking low-level behavior of a group of
agents and using only basic domain knowledge, it tries to discover common agent
strategy. MASDA incorporates an abstraction process, which enables MASDA to
separate models that are due to following of agent strategy, from models that are due
to agent reactions to local environment changes. The created model describes
collaboration of agents in a graphical and symbolical manner. Graphic descriptions
visualy present multi-agent activity, while symbolic descriptions present important
characteristics of multi-agent interaction in a human-comprehendible way. By that
human analysis, interpretation and automatic classification is possible.

Efficiency of the agorithm was shown on two multi-agent domains. In the domain of
robotic soccer — RoboCup, the human expert confirmed that the created model
semantically describes part of real-life soccer strategy. Measurements of classification
accuracy, recall, and precision confirm suitability of MASDA models for computer
classification. In the domain of ball keep away problem — 3vs2 Keepaway, the
declarative efficiency of the model was confirmed by comparing it with source code
for three known strategies and the strategy imitation performance was shown by
measuring time efficiency and by human and computer comparison of played actions.

Keywords:

multi-agent systems, modeling, agent, strategy, interaction
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1. Uvod

Kdor je dab strateg in podcenjuje nasprotnika,
bo poraZen. Zatoregf pravim: c¢e poznasS tako
nasprotnika kot sebe, ti zmaga ne uide.

un Tzu, Umetnost vojskovanja

1.1 Motivacijain cilji

Modeliranje vecagentnih sistemov je aktivno raziskovalno podrogje, ki je kljub veliki
popularnosti vecagentnih sistemov zaradi precegSne zahtevnosti Se vedno dokg
neraziskano. Ena najtezjih, do sedaj nereSenih nalog vecagentnega modeliranja je iz
sledenja nizkonivojskega obnaSanja skupine agentov in zgolj osnovnega domenskega
znanja ugotoviti, kaksno skupno strategijo izvajgjo. Ta naloga je zahtevna iz dveh
Klju¢nih razlogov:

e Agenti so samostojne entitete, ki skuSgjo v nenehni interakciji s soigralci,
nasprotniki in okoljem skladno izvajati vnaprel dogovorjeno strategijo. 1z
nizkonivojskega opisa delovanja posameznih agentov je zato tezko izluXiti
visokonivojsko strategijo skupine agentov.

e Pri ucenju ima sistem poleg opazovanja nizkonivojskega obnaSanja na voljo le
osnovno domensko znanje. Tako osnovno domensko znanje je obi¢ajno navoljo,
naloga pa zahteva odkrivanje konkretnega poglobljenega znanja, kakrsnega imajo
navoljo domenski strokovnjaki.

Cilj disertacijeje razviti domensko neodvisen postopek, ki iz zapor edja osnovnih
akcij vefagentnega sistema in z uporabo osnovnega domenskega znanja zgradi
¢loveku razumljive opise strategije delovanja vecagentnega sistema. Ker je
delovanje agentov posledica njihove strategije ter odzivov na lokalne spremembe
okolja, je bil dodaten cilj uporabiti abstrakcijo pridobljenih modelov, ki omogoca
lo¢evanje modelov, ki so posledica strategije, od modelov, ki so posledica lokalnega
agentnega odlocanja. Rezultat modeliranjaje vecagentni model, ki:

e oOpisuje zaporedja agentnih akcij, ki so del vefagentne strategije. Vsak opis
agentne akcije opisuje agentno akcijo, agenta, njegovo vlogo, agentno stanje in
znxtilne lastnosti okolja.

e jecloveku razumljiv ter primeren za analizo in inter pretacijo modela. Zato ga
Zelimo uporabiti za razlago in vpogled v sicer nepoznana pravila in vzorce
delovanja vecagentnega sistema. Poleg tega zelimo v modelu zaobjeti tudi
velikokrat zapostavljeni vidik agentnega modeiranja — to je vizualizacija
agentnega delovanja, ki omogoc¢a vizualno identifikacijo aktivnosti agentnega
sistema.

e jeprimeren za avtomatsko klasifikacijo, torej omogoca identifikacijo trenutnih
in napovedovanje prihodnjih agentnih akcij z zadovoljivo kvantifikativno
toc¢nostjo.

Ker do sedg Se ni poznanega splosnega in domensko neodvisnega postopka za
modeliranje ve¢agentnih sistemov, je nas cilj visoko zastavljen.



1.2 Pregled vsebine

Disertacija je sestavljena iz treh glavnih delov. Prvi del predstavlja sploSen uvod v
modeliranje vec¢agentnih sistemov. V poglavju 2 so opisane znatilnosti in lastnosti
vecagentnih sistemov, poleg tega pa sta predstavijeni tudi vecagentni domeni
RoboCup in 3vs2 Keepaway. V poglavju 3 je podan izérpen pregled sorodnega dela,
najprej iz splodnega podroc¢ja modeliranja ve¢agentnih sistemov, nato pa specifi¢cno iz
modeliranja na domenah RoboCup in 3vs2 Keepaway. Problem modeliranja
vecagentnih sistemov je formalno opisan v poglavju 4.

Drugi del predstavlja glavni del disertacije. V poglavju 5 je podan sploSen opis
sistema za strateSko modeliranje, poleg tega pa je opisan tudi postopek predobdelave
podatkov ter predstavljena oblika domenskega znanja. Poglavje 6 izE¢rpno predstavi
algoritem za strateSko modeliranje vecagentnih sistemov MASDA (angl. Multi-Agent
Srategy Discovering Algorithm), kjer je vsak korak v agoritmu predstavlijen v
svojem podpoglavju. Opis uporabe modelov je predstavljen v zadnjem podpoglavju.

Tretji del disertacije predstavlja ovrednotenje pristopa. V poglavju 7 je podano
ovrednotenje na domeni RoboCup, v poglavju 8 pa na domeni 3vs2 Keepaway.
Diskusija o prispevkih disertacije je podana v poglavju 9, skupni zakljucki pa v
poglavju 10.

1.3 Prispevki znanosti

Glavni prispevek k znanosti je nov, domensko neodvisen algoritem za modeliranje
vecagentnih sistemov, ki iz opazovanja obnaSanja vecagentnega sistema ob le
osnovnem predznanju zgradi ¢loveku razumljivo delno ali celotno strategijo skupine
agentov.

Prispevki k znanosti so:

e Ob uporabi le osnovnega predznanja algoritem uspesno odkriva visokonivojsko
znanje neodvisno od domene - isti algoritem je bil uspeSno uporabljen na dveh
razlicnih domenah, pri ¢emer so bili spremenjeni le vhodni podatki 0 agentnem
obnasanju in domenskem predznanju.

e V dgoritmu je razvit nov postopek abstrakcije, ki omogo¢a gradnjo poljubno
abstraktnih opisov strategije vetagentnega sodelovanja. S tem je mozno logiti
model e agentnega delovanja, ki so posledica izvrSevanja vecagentne strategije, od
modelov, ki so posledica agentnih odzivov nalokalne spremembe okolja.

e Zgrajeni model opisuje sodelovanje agentov predstavljeno v graficni in simbolni
obliki. Graficni opis omogoc¢a vizualno predstavitev vecagentnega delovanja,
simbolni opis pa na ¢loveku razumljiv nacin predstavi pomembne zna¢ilnosti
vecagentne interakcije. To omogocalazjo analizo in razlago strategij.

e Uspednost agoritma je izkazana na dveh vecagentnih domenah — v domeni
RoboCup z zgrajenimi modeli, ki po mnenju domenskega strokovnjaka opisujejo
del nogometne strategije, ter z osnovnimi merili strojnega ucenja: klasifikacijske
tocnosti, priklica in natanc¢nosti. V domeni 3vs2 Keepaway je bila deklarativha
uspesnost modela potrjena s primerjavo simbolnih opisov modelov in izvorne
kode treh znanih strategij, ujemanje posnemanja igranja pa S primerjanjem
¢asovne uspednosti ter primerjanjem ujemanjaizvajanih akcij.



2. Vecagentni sistemi

We want to build intelligent actors, not just
intelligent thinkers. Indeed, it is not even clear
how one could assess intelligence in a system
that never acted - or, put otherwise, how a
system could exhibit intelligence in the absence
of action.

Martha Pollack, na predavanju ob podelitvi The
Computers and Thought Award, 1JCAI-91.

V strokovni literaturi [39] ni tocno sprejete definicije termina agent. Tako Russell in
Norvig v 2. poglavju njune knjige [92] dolccita, da je agent vse, kar lahko zaznava
okolje z uporabo senzorjev in deluje v okolju z uporabo izvaanih struktur (angl.
effectors), kar pa prakticno ne loci sploSnega programa od agenta. Jennings in
Wooldridge [124] logita dve definiciji agenta, Sibko in mogno. Sibka dolo¢a za agenta
vse programske entitete, ki kazejo lastnosti avtonomije (delovanje brez neposrednega
cloveskega nadzora), socialne zmoznosti (sposobnost komuniciranja z ostalimi
agenti), reaktivnosti (zmoznost reagirati na spremembe okolja) in proaktivnosti
(zmoznost delovanja na lastno pobudo). Bolj zanimiva je moc¢na definicija agenta, ki
pravi, da je agent racunalniski sistem, ki ima poleg lastnosti Sibkega agenta tudi
lastnosti, ki so opisane z uporabo ¢loveskih lastnosti. Shoham [98] te ¢loveske
lastnosti omeji na: znanje, prepri¢anje, namen in zavezo.

Ne glede na ohlapne definicije agenta pa obstajgo bolj tocne definicije vecagentnega
sistema. Bistvena razlika vecagentnega sistema glede na sploSen sistem je v tem, da so
agenti v sistemu avtonomne in inteligentne entitete, ki delujgo v danem okolju z
namenom, da dosezegjo cilje, ki jih sami ne morejo doseti. Za doseganje takih ciljev je
nujno potrebna interakcija med agenti, ki jo nekateri [42, 119] postavljajo kot pogoj
za dosego inteligence. Ali, kot trdi Gerhard Weil3 [120], inteligenca je globoko in
neizbezno povezana z interakcijo.

Definicijal. Vecagentni sistem je programsko okolje, v katerem deluje mnoZica
avtonomnih programskih entitet, imenovanih agenti, ki delujgjo z namenom, da
dosezgjo lastne in skupne cilje. Okolje daje na voljo agentom infrastrukturo, ki
omogoca njihovo delovanje, zaznavanje in medsebojno komunikacijo.

2.1 Lastnosti vecagentnih sistemov

Ceprav obstgja vet razli¢nih vrst vedagentnih sistemov [39], so osnovne lastnosti

vecagentnega sistema [110] sledece:

e Agenti imajo nepopolno informacijo in omejene zmoznosti, da sami resjo
zastavljeni problem. Vzrok za nepopolno informacijo je lahko v preveliki
koli¢ini informacij, ki bi jih agent lahko hranil (npr. internet), ali v sami
nedostopnosti informacij (npr. podatki niso neposredno na voljo). Nezmoznost za
samostojno reSevanje problema izvira iz same narave problema, ki obi¢ano
zahteva so¢asno udejstvovanje ves agentov ali delovanje narazli¢nih lokacijah.



e Ni centralnega in globalnega nadzora. To pomeni, da morgo agenti sami
nadzirati in usklajevati skupne akcije. Tako lokalno odlocanje je sicer pogosto
neoptimalno, vendar omogoc¢a vecjo prilagodljivost pri reSevanju problemov.
Pomembna posledica medagentnega usklgjevanja je v naravni dekompoziciji
problemov. Ce ima centralizirani sistem nadzor nad izvajanjem vseh korakov, ki
So potrebni za reSevanje problema, je v primeru agenta, ki deluje v vecagentnem
sistemu to nemogoce. Zato je obic¢gni postopek reSevanja nekega problema
njegova dekompozicija na manjSe podprobleme, ki jih reSujejo ostali agenti.

e Podatki so decentralizirani, torgj je dostop do njih posreden in ¢asovno potraten.
Zato morgjo imeti agenti mehanizme, ki jih omogoca iskanje odgovarjgocih
informacijskih ponudnikov. Ce agent ni sposoben zagotoviti potrebnih oz. pravih
podatkov, je njegovo delovanje zato omejeno.

e |zvajanjeje asinhrono, kar pomeni, da poteka izvajanje enega agenta neodvisno
od izvajanja ostalih. Vzporedno delovanje lahko pospeS reSevanje kompleksnih
problemov, ki omogoc¢ajo dekompozicijo in vzporedno reSevanje. Vendar pa ima
asinhrono izvganje tudi dve pomembni negativni posledici. Prva so
sinhronizacijski problemi pri usklgjevanju skupnih aktivnosti, sg ¢asovno
prepleteno izvajanje agentnih akcij vpliva na potek vseh akcij. Okolje mora zato
agentom nuditi protokole, ki omogocajo agentom usklgevanje svojih aktivnosti z
ostalimi. Drugi problem je so¢asna uporaba skupnih virov. Zaradi posledi¢nega
zaklepanja dostopa do virov prihgjado t.i. tekmovanja za proste vire.

e Obstaja komunikacija med agenti. Osnovna oblika komunikacije je fizicha
interakcija z okoljem, kjer spremembe v okolju kazejo na pomen sporocila. Tak
natin komunikacije je poznan kot stigmergija (angl. stigmergy) [49] in se npr.
pojavlja pri kolonijah mravelj, kjer mravlje s feromoni oznacujejo poti do hrane.
Bolj napredna je neposredna komunikacija med agenti. Slednja zahteva skupen
komunikacijski protokol, ki je neke vrste skupno znanje, ki opisuje obliko in
pomen sporocil. V kompleksnih vecagentnih sistemih se pogosto uporabljata obe
obliki komunikacije.

V vecagentnih sistemih je organizacija in delovanje agentov opredeljena z agentnimi
vlogami. Le-te dolocgjo relacije in vzorce obnaSanja do ostalih vliog. Ko agent
prevzame doloc¢eno vliogo, je njegovo obnaSanje opisano s pravili, ki jih dolo¢a vioga.

Zalazjo predstavo se vecagentni sistem pogosto primerja s pojmom ¢loveske druzbe.
Taka prispodoba je uporabna tudi, ko vpeljemo koncept agentne vlioge, ki ga lahko
razlozimo s primerom ¢loveSke organizacije. Za primer lahko vzamemo organizacijo
v bolnidnici, kjer obstaja vrsta razli¢nih vlog, kot so direktor, vodja izmene, vodja
oddelka, splosni zdravnik, otroski zdravnik, kirurg, medicinska sestra in zdravstveni
tehnik. Vsaka vloga opisuje naloge, pravice, natine komunikacije in pravila
obnaSanja. V resni¢nem svetu zasedajo vloge resni¢ne osebe, ki opravljgjo delo, ki je
doloc¢eno z njihovo vlogo. Vloge niso stati¢ne, sgj lahko agenti dinami¢no prevzemajo
in menjujejo vloge [73], da ucinkovitele dosezejo zastavljeni cilj. Tako je v primeru
bolnidnice lahko vec oseb splosnih zdravnikov, medtem ko lahko vodja oddelka, na
primer, opravljatudi viogo kirurga.

V metodologiji za ve¢agentno analizo in natrtovanje GAIA postavi Wooldridge s
sodelavci [123] vlogo kot klju¢no enoto pri opisu vecagentnega sistema. V1oge doloci
z agentno funkcionalnostjo, s pravicami, ki izhgjgo iz vloge, z naborom agentnih
aktivnosti in s protokoli, ki dolocajo nacine interakcije z ostalimi viogami. VIoge prav



tako niso togo omejene samo na medsebojno izkljucujoce vzorce obnasanja. Kendall

[57] nadgradi koncept agentnih vlog s hierarhijo agentnih vlog. Posamezna agentna

vloga je lahko definirano kot:

e zdruZitev vec vlog, torg predstavlja konceptualno bolj sploSen opis agentne vioge;

e izpeljana iz obstojete vloge, torg predstavlija konceptualno bolj specificno
opredelitev agentne vlioge.

Zdravstveni delavec ﬂ

Zdravstveni tehnik Zdrawka sestra [ Direktor ] [ Yodja oddelka } [ Vodja izmene

[ Otroski zdravnik ] [ Kirurg } [ Splosni zdravnik ]

Slika 1. Primer hierarhij vliog v bolnisnici.

Primer hierarhij vlog v bolnisnici je predstavljen nadliki 1, kjer bolj splosni opisi viog
zasedgjo vi§i polozZa v hierarhiji kot bolj specificni opisi. Predstavitev z uporabo
hierarhije agentnih vlog omogoca u¢inkovit popis celotnega spektra moznih agentnih
obnasanj. Zaradi domenske specifi¢nosti agenti vlog pa je njihov dejanski opis mogoc
Sele ob poznavanju dane vecagentne domene.

2.2 Robotski nogomet

Mackworth [67] je ze leta 1992 uvedel idejo o uporabi nogometnih robotov v
raziskavah. ldeja se ni prijela, dokler niso Kitano, Asada in Kuniyoshi prijavili
prevzeto in izboljSano razli¢ico kot japonski raziskovalni program, imenovan Robot J-
League2. V jeseni 1993 so ameriski raziskovalci pokazali interes za Robot J-League?
ter ga posledi¢cno spremenili v Robot World Cup Initiative ali na kratko v RoboCup.
RoboCup je v literaturi véasih naslovljen tudi kot "RoboCup izziv" ai "RoboCup
domena’".

V letu 1995 so Kitano in sodelavci [58] prediagali prvi RoboCup dogodek kot The
First Robot World Cup Soccer Games and Conferences, ki se je prvi¢ dogodil leta
1997. Cilj RoboCup domene je predstaviti novi standardni problem s podrocja umetne
inteligence [20] (v nadaljevanju Ul) in robotike. RoboCup se razlikuje od ostalih
raziskovalnih problemov Ul s poudarjanjem iskanja porazdeljenih reSitev, kar
predstavlja odmik od klasi¢nih centraiziranih reSitev tradicionane Ul. Prav tako
vzpodbuja raziskovalce iz razli¢nih podrocij, kot so umetna inteligenca, robotika,
sociologija, vzporedni sistemi, sistemi v realnem casu, ipd., da sodelujgo v
raziskavah. Za primerjavo s standardnim problemom s podrocja Ul so Kitano in
sodelavci [58] izpostavili Sah. Primerjava Saha z domeno RoboCup je prikazana na
preglednici 1.



Sah RoboCup
Okolje stati¢no dinami¢no
Spremembe okolja ] izmeni¢no potezne Vv realnem ¢asu
Zaznava okolja popolna nepopolna
Opis okolja simbolen nesimbolen
Nadzor centralen porazdeljen

Preglednical. Primerjava domene RoboCup s3Sahom kot primerom
standardnega problema v umetni inteligenci.

Z namenom koordinacije mnoZice raziskovalcev so ustanovili v Svici registrirano
zvezo RoboCup, imenovano RoboCup Federation. Njen cilj je promocija RoboCup
domene, kar med drugim dosega s prirejanjem vsakoletnih svetovnih prvenstev. Clani
zveze RoboCup so aktivni raziskovalci s stevilnih univerz in velikih racunaniskih
podjetij. Ker so vkljuceni Stevilni raziskovalci s celega sveta, so ustanovljeni lokalni
odbori, ki promovirgo z RoboCup-om povezane dogodke v njihovem lokanem
okolju.

Zveza RoboCup je dolocila osnovne cilje in casovni potek raziskav. S
formaliziranjem testnih okolji poskusa zveza tako aktivno pospeSevati tehnolosko
napredne raziskave. Poleg sploSnega napredka in dviga tehnoloske osveStenosti
druzbe so sestavili tudi bolj pragmatic¢en cilj [90]:

"Do sredine 21. stoletja bo mostvo popolnoma avtonomnih
humanoidnih  robotskih igralcev.  nogometa premagalo
zmagovalce takratnega svetovnega nogometnega prvenstva v
igri, ki bo ustrezala uradnim FIFA pogojem [ 36] ."

Zveza RoboCup je hitro prerasla okvir robotskega nogometa in sedgj zdruzuje vec
tematsko razli¢nih podrocij z ve¢ ligami, kot je to predstavlijeno na preglednici 2.
Velja poudariti, da kljub navidezni razli¢nosti vsa podro¢ja RoboCup predstavljajo
razlicice osnovnega izhodis¢nega problema, to je iskanje porazdeljenih reSitev za
zastavljene probleme.

RoboCup podrogje Lige v podrocju

Soccer Smulation League

Small-Sze Soccer Robot (F-180) League
Middle-Sze Soccer Robot (F-2000) League
4-1 egged Robot League

Humanoid League

@Home

Rescue Robot League

Rescue Smulation League

Soccer

RoboCupJunior Rescue

Dance

RoboCupSoccer

RoboCupRescue

Preglednica2. RoboCup podro¢jain lige.

V vedini RoboCup lig moStva robotov ai programov sodelujgjo z namenom
premagati nasprotnikovo ekipo. V tem pogledu se lige RoboCup Rescue razlikujgo,
sg je cilj v domeni RoboCup Rescue v koordiniranju naporov med raznovrstnimi
agenti, ki pomagajo reSevati krizne razmere simuliranih katastrof.



2.2.1 Domena RoboCup Soccer Simulated L eague

Domena RoboCup Soccer Smulated League [59, 75] je liga, ki omogoca programsko
simulirano vec¢agentno okolje, v katerem dve ekipi z 11 agenti igrata simulirani
nogomet. Jedro okolja je prosto dostopen simulator igre RoboCup Soccer Server
System (v nadaljevanju RCSSS) [91], zasnovan kot sistem odjemalec-streznik (angl.
client-server), ki simulira nogomet med racunalniskimi igralci. Vsakega igralca
nadzira natanko en porazdeljen klient - agent, ki je racunsko neodvisen od ostalih
agentov. Domeno RoboCup Soccer Smulated League, shematsko predstavlijeno na
diki 2, sestavljgjo:

e streznik RoboCup Soccer Server,

2 mostvi po 11 agentov,

2 agentna trenerja (opcijsko),

prikazovalnik igre RoboCup Soccer Monitor (opcijsko),

predvajanik shranjenih iger RoboCup Logplayer (opcijsko).

________ | o Trar g )
-

< P Trener desne ekipe
-

Levo moitvo Bl Desno mostvo

A 4

agent1 < >  agenti

agent2 RoboCu P agent2
Soccer Server
System
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agent4 agent4
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agent? agent7

agent8 agent8
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agentld «-—f—F—"7—-| @ —————————

-
RoboCup :
Logplayer 1

———————— a agent10

: RoboCup
| Soccer Monitor
[

| agent11
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|
agent11 |
|

Slika 2. Shema okolja RoboCup Soccer Server System. Smeri pus€ic ustrezajo
smeri komunikacije med entitetami v sistemu. Obvezni deli sistema so obkrozZeni
spolno ¢rno ¢rto, neobvezni deli sistema pa s értkano érto.

Enaizmed prednosti RCSSS je v abstraktnosti pristopa, sa sprosti raziskovalce, da se
ne ukvarjgo s tehnicnimi problemi zaznave objektov, komunikacije in strojnimi
omejitvami, da dosezejo npr. premik robota. Abstrakcija tako omogoca raziskovalcem
osredotocenje na vigenivojske cilje, kot so vecagentno planiranje, sodelovanje in
ucenje.

Ker v nadaljevanju doktorata ne bomo obravnavali ostalih RoboCup lig oz. podrogji,
bomo z omembo termina RoboCup vedno privzeli, da se le-ta nanaSa le na RoboCup
Soccer Smulated League. Prav tako bomo véasih uporabili izraz igralec, ¢eprav se le-
ta nanasa na agenta, ki upravljaigralcav RCSSS.

Simulirano okolje RCSSS predstavlja standardno nogometno igrisce, kot je prikazano
na sliki 3. Naloga streznika RCSSS [27] je, da simulira gibanje igralcev in Zoge na
igrisu ter da zagotavlja izpolnjevanje pravil nogometa [36]. Streznik dledi



trenutnemu stanju agentov in simuliranega okolja, izvaja akcije agentov, fizikalno
natan¢no izra¢unava novo stanje agentov in okolja ter poSilja agentom Sumno in
nepopolno informacijo o okolju. Okolje je v osnovi porazdeljeno in vecagentno, sg
sta edino izid in ura globalno poznani vrednosti. Za vse ostale informacije pa se
morajo agenti zanesti na njihove zaznavne sposobnosti in na komunikacijo s soigralci.
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Slika 3. Slika simuliranega nogometnega igris¢a s pozicijskimi zastavicami, Ki
jih vidijo agenti. Zastavice uporabljajo agenti za dolocitev njihove pozicije na
igriséu.

Agenti komuniciragjo neposredno s RCSSS preko standardnega in dobro definiranega
komunikacijskega protokola [27], ki poteka preko TCP/IP mreznega protokola.
Agenti periodi¢no prejemajo Sumno informacijo o smeri, razdalji in hitrosti objektov
na igrisu (to so: ostali agenti, Zoga, gola in pozicijske zastavice), vendar le za
objekte, ki so v njihovem omeenem vidnem polju. Agentovo vidno zaznavanje je
odvisno od Sirine vidnega polja (ozko - 45°, normano - 90° ali Siroko - 180°) in
kvalitete vida (nizka ali visoka). Z vecanjem Sirine in kvalitete se ustrezno zmanjsa
frekvenca sporocanja vidnih podatkov, ki je 150 ms pri normalni Sirini in visoki
kvaliteti. Poleg tega omeguje vidne informacije tudi oddaljenost objektov, kot
prikazuje slika 4, sgj obstgja vec regij znotrg vidnega polja agenta. Agent zazna vse
objekte znotrag] ¢rtkanega kroga z radijem a in znotrg sivega polja z radijem b.
Znotrg sivega poljamed b in c vidijo agenti vedno ime mostva, toda Stevilko igralca
le z verjetnostjo med 1 in O, ki pada proti O pri radiju c. V sivem polju do radijad je
vedno vidno ime mostva, ki pa se z verjetnostjo med 1 in 0 manjsa proti 0, ko se
oddaljenost bliza e. Agent ne zazna nic¢esar izven vidnega polja z radijem e. Privzete
vrednosti teh parametrov so: a=3m, b=20m, c=40m, d=40m in e=60m.
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Slika 4. Prikaz normalno Sirokega vidnega polja agentov v RoboCup domeni.

Simulator simulira zvezno dogajanje z diskretnimi koraki, ki se v privzeti vrednosti

izvajgio na 100 ms. V vsakem koraku dobi agent moznost, da sporoci RCSSS

strezniku ukaz zaizvajanje eno ai vec parametriziranih osnovnih agentih akcij, ki so:

e turn(moment): spremeni smer igral¢evega telesa s hitrostjo obrata moment. Ce se
igralec ne premika, je moment enak spremembi kota igralca, sicer se uposteva
koncept inercije, ki otezuje rotiranje telesalinearno s hitrostjo igralca.

e dash(power): pospeS igraca z mocjo power v smeri orientacije igral¢evega
telesa. Vsak igralec ima na voljo doloceno kolicino vzdrzljivosti, ki se z
izvajanjem akcije dash porablja z vrednostjo parametra power. Ce je mog,
potrebna za pospeSevanje, vecja od igracéeve vzdrzljivosti, se mo¢ zmanjSa
skladno s preostalo vzdrZljivostjo. Ce je power < 0, potem igralec pospeduje nazaj
(zavira), kar paje energijsko dvakrat bolj potratno.

e kick(power, direction): igralec brcne Zogo z mogjo power v smeri direction glede
na smer igral¢evegatelesa. Mo¢ udarca se zmanj$a z oddaljenostjo igralca do Zoge
in z odmikom kota telesa glede na pozicijo zoge. Akcija se ne bo izvedla, ce je
Zoga preve oddaljena.

e turn_neck(angle): relativno glede na kot telesa spremeni kot glave (pogleda) v
angle. Taakcija se lahko izvaja vzporedno z ostalimi.

e catch(direction): igralec, ki opravljavlogo vratarja, ujame Zogo v smeri direction,
¢eje Zzogav primerni oddaljenosti od vratarja.

e say(message): igraec podje krajSe sporocilo message vsem igralcem (tudi
nasprotnikom). Domet sporocila je omejen z razdaljo.

Izvgjanje akcij turn, dash, kick in catch se medsebojno izkljucuje, medtem ko se
akcije turn_neck in say lahko izvgjgjo vzporedno. Ker se informacija o vizualnih
zaznavah sporoc¢a agentom s periodo 1,5 koraka (v privzetih nastavitvah), lahko agenti
v standardni 10 minutni igri izvedejo 6000 osnovnih akcij ter prejmejo 4000 zaznav
okolice.

Okolje v RoboCup domeni se lahko spremeni zelo hitro. Glede na najvecjo agentno
hitrost (10 m/s) in omejeno velikost igrista (diagonala je 123 m) velja ocena, dase v
15 sekundah lahko okolje spremeni v poljubno stanje.

Agenti lahko med seboj komunicirgjo z uporabo akcije say, vendar je komunikacija
kolicinsko omejena in nezanedljiva. V privzetih nastavitvah je domet komunikacije



omejen na radij 50 m okoli agenta (to je priblizno polovico igriska), poleg tega pa
lahko v vsakem koraku simulacije agent sprejme najvec eno sporocilo.

Pri izracunavanju fizikalnega modela doda RCSSS Sum, ki naredi domeno man;
predvidljivo in bliZje realnemu okolju. ManjSe koli¢ine Suma se dodajo pri sporoc¢anju
pozicij objektov (objekti na igri&u, igralci in zoga), pri izracunu gibanja objektov
(igralci in Zoga), pri izracunu kota brce na Zogo in pri upoStevanju vetra na igriscu.
Zaradi Suma so agentna mnenja o lokaciji objektov v okolju lahko med seboj
nekonsi stentna.

Vigenivojske nogometne akcije (v nadaljevanju samo akcije), kot so npr.: podaja
soigralcu, tek do dolo¢ene pozicije ai preigravanja, so odigrane s ¢asovno usklagjenim
kombiniranjem osnovnih agentnih akcij enega ali vec¢ agentov. Na primer, tek do
dolocene pozicije naigristu zahteva kombinacijo osnovnih akcij enega agenta turn in
dash, medtem ko uspesSna podaja zoge obicajno zahteva kombinacijo osnovnih akcij
turn, dash in kick prvega agenta ter podaji-usklajen tek do Zoge drugega agenta. Tak
proces zahteva ¢asovno usklgieno izvaanje osnovnih akcij, kar v kombinaciji s
Sumnim zaznavanjem in izvajanjem akcij privede do nepredvidljivosti pri izvganju
vi§enivojskih akcij.

Poseben agent, imenovan trener (angl. coach agent), nadzira igro svojega mostva in
lahko posilja ukaze agentom v posebnem trenerskem jeziku CLang [27]. Trener dobi
od streznika popolno diko igris&a s tocnimi pozicijami agentov in brez vidnih
omejitev. Trenerjeva sporocila so vidna za vse ¢lane njegove ekipe ne glede na njihov
poloZaj, vendar je taka komunikacija mogoca le na vsakih 30 sekund oz. kadar seigra
ustavi (zaradi npr. prekrska, kota, ...). Ta omejitev onemogoca mikro-nadziranje
agentov in stem trenerju vsiljuje bolj strateSki nivo komuniciranja.

Ker predstavlja domena RoboCup racunalnisko verzija nogometa, se vloge agentov
obi¢gino modelirgjo po vzoru viog nogometnih igralcev v nogometnih mo&tvih. V
svojem delu sta Stone in Veloso [107] na domeni RoboCup pokazala, da je pristop,
kjer uporabljgjo agenti razli¢ne vloge, boljs kot pristop brez viog. Agentne vloge se
doloc¢ajo na podlagi trenutno izbrane formacije ekipe, ki se izbira na podlagi vnaprej
dologenih pogojev. Ceprav je mozno staticno dologiti vioge agentov, je tak pristop
neprilagodljiv in ne omogoca izkoris¢anja nepric¢akovanih priloznosti [50]. Optimalna
dinami¢na razporeditev agentnih viog v RoboCup domeni je zato postala precejSen
izziv [44].

2.2.2 Primernost domene RoboCup

Domena RoboCup je bila zasnovana z namenom, da SirS znanstveni javnosti ponudi
referencno domeno s podroc¢ja vecagentnih sistemov. Z letnim organiziranjem
svetovnih in regijskih prvenstev ter spremljgocih znanstvenih konferenc je RoboCup
zveza omogocila primerjavo dosezkov razli¢nih raziskovalnih skupin s celega svetain
s tem spodbudila znanstveno konkurenco v pozitivnem pomenu besede. Poleg tega je
zaradi relativno enostavne primerjave kvalitete ekip (Stevilo golov 0z. zmag na
prvenstvu) ter zaradi splosne priljubljenosti nogometa domena tako postala de facto
referencna domena s podrocja vecagentnih sistemov.

Cohen [29] celo predlaga opustitev znamenitega Turingovega testa kot klasi¢énega
problema v umetni inteligenci. Namesto tega predlaga stiri domene, med katerimi kot
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prvo izpostavi prav domeno RoboCup. Predlog utemelji s trditvijo, da ima domena
vse potrebne lasthosti, ki jo opredeljujejo kot primeren problem umetne inteligence.

2.2.3 Domena 3vs2 K egpaway

Zaradi relativne kompleksnosti ucnih problemov v domeni RoboCup so raziskovalci
[104] zaceli razmidjati o u¢enju v omejeni RoboCup domeni, ki bi vkljucevala
manjSe Stevilo igralcev. Dolocili so nalogo zadrzevanja zoge pred napadalci (angl.
keep away) [105] kot podproblem RoboCup domene, kjer ekipa branilcev (angl.
keepers) poskuSa obdrzati posest zoge v omejenem prostoru, medtem ko ekipa
napadalcev (angl. takers) poskusa pridobiti posest nad Zogo. Cilj igre je maksimirati
povprecno trajanje epizode, ki je dolocena kot igra, v kateri imajo posest nad zogo
branilci. Ce se Zoge polastijo napadalci ali pa zapusti igralno polje, se epizoda kona
in igra ponovno pozene. Domena lahko vsebuje razlicno Stevilo napadalcev in
branilcev ter razli¢no veliko igralno polje. V doktoratu bomo uporabljali domeno 3vs2
Keepaway [102], ki jo doloca kvadratno igralno polje velikosti 20x20m, 3 branilci in
2 napadalca. Steviléne oznake branilcev oz. oznake njihovih vliog (oznateni s K1, K2
in K3) in napadalcev (oznacenas T1 in T2) so urglene po narascgoci oddaljenosti do
Zoge, kot je to prikazano na dliki 5. Branilec z Zogo imatako vedno oznako K1.

Domena je poenostavljenatudi v smislu agentih akcij, sg so le visokonivojske. Akcije
lahko izvagja le branilec, ki ima v posesti Zogo (K1). Branilec K1 lahko Zogo zadrZi
(akcija hold) ali pajo poda enemu od soigralcev (akciji: passto K2 in passto K3).
Slika 6 shematsko predstavlja vse tri moZzne akcije. Trajanje akcije hold je en ¢asovni
korak, medtem ko je trgjanje podaje lahko daljSe, sg je odvisno od usmerjenosti
agenta K1 in poravnanosti Zoge glede na smer podaje. Zaporedje osnovnih agentnih
akcij pri izvedbi podaje tako vkljucuje vec premikov in obracanj igralca, da doseze
primerno pozicijo za podajo Zoge. lzvganje akcij je popolnoma avtomatsko, sg
sistem sam pretvori izvganje visokonivojskih akcij v odgovarjgjoce zaporedje
osnovnih agentih akcij.
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Slika 5. Domena 3vs2 Keepaway. Sivi krogi z oznakami K1, K2in K3
predstavljajo branilce (keepers), medtem ko ¢érna kroga zoznakamaT1in T2
predstavljata napadalca (takers). Bl izrez v érnih in sivih krogih predstavlja

smer pogleda agenta. Manjs bel krog predstavlja Zogo.
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Slika 6. MoZne akcije agenta z Zogo K1 v 3vs2 K eepaway domeni
(hold, passto K2 in passto K3).

Poenostavitev je vpeljana tudi v agentnem zaznavanju okolja, sg vsi agenti "vidijo"
opisan prostor z enakim naborom spremenljivk. Ce je dist(a, b) razddja med
agentomaainbincejeang(a, b, ¢) kot med agenti ainc skrgikemv agentubinje
C oznaka za sredisce igrisca, potem je domenski prostor opisan z naslednjimi 13
spremenljivkami[62]:

o dist(K1, C), dist(K2, C), dist(K3, C),

dist(T1, C), dist(T2, C),

dist(K1, K2), dist(K1, K3), dist(K1, T1), dist(K1, T2),

min(dist(K2, T1), dist(K2, T2)), min(dist(K3, T1), dist(K3, T2)),

min(ang(K2, K1, T1), ang(K2, K1, T2)), min(ang(K3, K1, T1), ang(K3, K1, T2)).

V dliki 7a so grafi¢no prikazane vrednosti 9 spremenljivk iz prvih treh zgoraj nastetih
aling, v diki 7b pa 4 spremenljivke zadnjih dveh aling. Velja omeniti, da je opis
okolja s podanimi spremenljivkami neodvisen od rotacije in zrcajenja cez srediste
igriséa.

min(ang(K2, K1, T1), min(dist(K2, T1),
ang(K2, K1, T2)) — T dist(K2, T2))

G ‘min(dixt(KS, ),

‘ dist(K3, T2))
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dist(k3, C) \ N N\
Oks ~J @ K3

P min(ang(K3, K1, T1),
adfl ang(K3, K1, T2))
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Slika 7. Grafiéni prikaz vrednosti domenskih spremenljivk v domeni 3vs2
K eegpaway.
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3vs2 Keepaway okolje [65] je prosto dostopno v obliki izvorne kode za okolje Linux

in omogoca preprosto vkljucitev agentov z razli¢cnimi strategijami delovanja. V okolju

so ze pripravljene naslednje tri referen¢ne agentne strategije:

e Vedno zadrZi Zogo (oznaka: allwayshold): agent vedno izbere akcijo hold.

e Nakljucna (oznaka: rand): agent naklju¢no izbere eno akcijo.

e Ro¢no zgrajena (oznaka: hand): je preprosta, toda zelo uginkovita strategija. Ce je
T1 od K1 oddaljen ve¢ kot 5m (dist(K1, T1) > 5m), potem izbere akcijo hold.
Sicer oceni kot in razdaljo med soigralci in napadalci in, ¢e je soigralec dovolj
odkrit, poda najbolj odkritemu. Ce noben soigralec ni dovolj odkrit, izbere akcijo
hold.

Omenjene agentne strategije pojmujemo kot referencne in sluzijo raziskovalcem za
merodajno primerjavo z njihovimi rezultati.

2.2.4 Primer nost domene 3vs2 K eepaway

Namen raziskovalcev pri snovanju domene 3vs2 Keepaway je bil poenostaviti

RoboCup domeno in hkrati obdrZati njeno priviainost. Ce povzamemo, je 3vs2

Keepaway poenostavljen podproblem domene RoboCup, ki omogoca relativno

enostavno implementacijo razlicnih agentnih strategij. Glavne poenostavitve so

sledece (v oklepajih so podana razmerja glede na RoboCup domeno):

e manjSe Stevilo vkljucenihigralcev (5igralcev : 22 igralcev + 2 trenerja),

e igrav manjSem prostoru (20 mx 20 m: 105 m x 68 m),

e majhen nabor akcij (3 vi§enivojske : 6 osnovnih),

e zaznavanje okolja je za vse agente enako (13 spremenljivk : Sumno ter z
oddaljenostjo omejeno vidno in slusno zaznavanje),

e preproste agentne vioge - vlioge se dodeljujejo glede na oddaljenost do zoge (5
viog - K1, K2, K3, T1 in T2 : vegje Stevilo nogometnih vlog, ki jih narekuje
formacija, dinamikain strategijaigre),

e igralci so osredotoceni samo naen cilj in jim ni potrebno izbirati med napadal nimi
in obrambnimi podcilji (maksimiranje trajanja epizode : zmaga hogometne igre).

Prednosti 3vs2 Keepaway domene glede na RoboCup domeno so predvsem v
enostavngls implementaciji razlicnih agentnih strategij, v lazji primerjavi kvalitete
agentnih strategij ter v laZji interpretaciji dobljenih rezultatov. Domena Kkljub
poenostavitvam ohranja vse pomembne lastnosti vecagentnih domen, saj posamezni
agent nima moznosti, da sam reS problem, ni centralnega nadzora in izvaganje je
asinhrono.
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3. Pregled sorodnega dela

When | amdead, | hopeit issaid,
'His sins were scarlet, but his books wereread'.

Hilaire Belloc

Modeliranje dinami¢nih sistemov je eden od znacilnih problemov umetne inteligence,
zato je bilanatem podrocju opravljenavrstaraziskav. Ker je podrocje presiroko, dabi
lahko omenili vse pomembne prispevke, se v tem poglavju omejimo predvsem na
dela, ki se dotikajo SirSega podrocja modeliranje vecagentnih sistemov s poudarkom
narazumljivosti dobljenega modela.

Pregled bomo zaceli z modeliranjem v preprostejSih agentnih domenah. V poteznih
igrah s popolno informacijo, kot sta na primer dama in Sah, je standardna tehnika
preiskovanje prostora stanj z minimax postopkom in z uporabo domensko pogojenih
hevristi¢nih funkcij, kot je na primeru dame pokazal Schaeffer s sodelavci [95]. Ko
Carmel in Markovitch [23] predstavita M*, modificirano minimax iskanje z vgrajenim
modelom nasprotnika, se izkaze, da v primeru neoptimal nega nasprotnika modeliranje
nasprotnika pripomore k boljSm rezultatom. Kasnegje Billings in sodelavci [16]
pokaZzejo, da je v igrah, ki vkljucujgo zavganje in delno poznavanje situacije, kot je
na primer poker, modeliranja nasprotnika nujno za doseganje boljSih rezultatov.
Njihov sistem uporablja parametrizirano verzijo agentove privatne ocenjevalne
funkcije, da oceni, kako nasprotnik vrednoti njihove karte. To informacijo nato
uporabijo pri iskanju in ocenjevanju moznih potez.

Ponavljgoce matri¢ne igre so prav tako popularna domena pri modeliranju agentov.
Carmé in Markovitch [24, 25] sta razvila algoritem US-L* za iskanje modela
nasprotnika, ki je skladen z znanim vhodom in izhodom modelirane entitete. V njunih
raziskavah je interakcija med agenti predstavljena kot ponavljgjoca se igra za dva
igralca, kjer je cilj agentov maksimirati pricakovano vsoto nagrad v igri. Pri tem
privzameta, da se lahko agentne strategije modelirgjo z diskretnimi konénimi avtomati
(angl. discrete finite automatons - DFA). Njun algoritem je sposoben zgraditi model
nasprotnikovega DFA iz podatkov o njegovem vhodu in izhodu. Ker je iskanje
minimalnega DFA NP-poln problem, sta razvila algoritem, ki v polinomskem c¢asu
poisce DFA, ki je konsistenten z danim vhodom in izhodom. Za dani DFA model
nasprotnika pa lahko v polinomskem casu [76] poikemo DFA z optimanim
odgovorom. Vendar pa transformacija dane dvoagentne domene v sploSen vecagentni
sistem ostgja nepoznana.

Gmytrasiewicz in Durfee [46] sta formalizirala rekurzivno modeliranje, kjer vsak
agent modelira tudi midjenje ostalih agentov. To okolje je kasnge pripeljalo do
zanimivih rezultatov iz teorije kompleksnosti. Fortnow in Whang [38] ter Freund s
sodelavci [40] so raziskovali agentne strategije, ki so v igri proti nasprotniku s fiksnim
strategijam blizu optimalnim. PreizkuSene fiksne strategije so bili Turingovi stroji,
logi¢ne funkcije in funkcije, ki upostevajo statistiko zgodovine. I1zkaze se, da pojem
"strategije, ki je blizu optimani" zahteva natancno definicijo in da obstaja vec
definicij, ki so uporabne za razli¢ne namene. Freund in Schapire [41] kasneje objavita
algoritem, za katerega je povprecna izguba zagotovljeno blizu minimalni izgubi, ki jo
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lahko doseze poljubna fiksna strategija. Izkaze se, da je konvergenca agoritma
asimptoti¢no optimalnain da velja za poljubnega nasprotnika.

Agentni modeli v omenjenih raziskavah sicer kazejo zelene teoreticne lastnosti,
vendar so uporabni le na omejenih diskretnih agentnih domenah. Vendar pa ima
mnogo pomembnih vecagentnih domen lastnosti, ki jih ne moremo modelirati z
omenjenimi diskretnimi modeli. Modeliranje domen s (skorgj) zveznim prostorom in
Z upostevanjem c¢asovne dinamike agentnih akcij zahteve drugacne modele. Podobno
veljatudi za definicijo funkcije uspesnosti, ki mora biti bolj ohlapna.

Modeliranje v domenah z realnim ¢asom (angl. real-time) in z zveznim domenskim
ter akcijskim prostorom sta preucevala Tambe in Rosenbloom [113], ki sta v domeni
bojevanja v zraku (angl. air combat) uporabila agente, ki sledijo nasprotnikovim
akcijam in predvidevao njihove prihodnje akcije, kar vpliva na odlogitev pri izbiri
trajektorije avtomatskega pilota. Njuna zakljucka sta, da potrebujejo agenti lastne
mehanizme, ki omogocajo modeliranje nasprotnikovih odzivov, ter da za modeliranje
agentne interakcije potrebujgo skupno in celovito predstavitev. Laird [64] opiSe
agenta za prvoosebno 3D strelsko igro Quake 11, ki z uporabo pravkar omenjenega
sedenja agentom [113] poskuSa predvidevati nasprotnikove akcije. Modelirano
nasprotnikovo gibanje uporabi za odlocitev, ali lahko prehiti nasprotnika pri pobiranju
izboljSav in ali lahko pri¢aka nasprotnika v zasedi.

Kaminka s sodelavci v svojem delu [55] naslovi problem nenadzorovanega ucenja
sekvencnega agentnega obnaSanja. Opazovanja kompleksnega domenskega okolja
prevede v ¢asovno serijo prepoznanih osnovnih akcij (angl. atomic actions). Casovne
serije nato andlizirgo, da odkrijgo ponavljgoce in statisticno pomembne
podsekvence, ki karakterizirgjo agentno mostvo. Njihovo delo je blizu nasemu v
smislu identificiranja pogostih akcijskih sekvenc, vendar pa je njihov pristop omejen,
sg se omgi le na iskanje akcijskih zaporedij in popolnoma zanemari ¢asovni in
prostorski vidik odigranih akcij.

Kaminkain Avrahami [54] sta kasneje uvedla vedenjski pristop (angl. behavior-based
approach) za prepoznavanje planov, v katerem so hierarhi¢na obnaSanja uporabljena
za modeliranje robotskega obnaSanja. Predstavita ucinkovita agoritma za
poizvedovanje klju¢nih opisov o obnaSanju. Kljub uporabi hierarhije domenskih
znxilk, je njihov pristop omejen v tem, da jih uporablja zgolj kot knjiZznico zaiskanje
ujemajocih opisov in ne za konstruiranje novih akcijskih opisov.

Sukthankar in Sycara v svojem delu [108] predstavita pristop z minimizacijo cene
(angl. cost minimization approach) v problemu prepoznavanja ¢lovesSkega obnaSanja
v vojaski domeni. Z uporabo podatkov, dobljenih iz telesnih senzorjev premika (angl.
full-body motion-capture), je sistem sposoben prepoznati obnaSanje ¢loveka
Nizkonivojska klasifikacija je nargjena z uporabo metode podpornih vektorjev (angl.
support vector machines) in Markovega modela s skritimi stanji (angl. hidden Markov
model - HMM). lIzhod klasifikatorja je uporabljen kot vhodna zntilka za
prepoznavalnik obnaSanja. Njihov sistem je sposoben obdelovati sekvence, ki so
pogosto prekinjene in nedokonc¢ane. Opisani pristop je sposoben zaznati razli¢no
agentno obnaSanje z uporabo vedenjske knjiznice, kar omejuje njegovo uporabnost,
sgj ni sposoben zaznati vedenja, ki ni zapisano v vedenjski knjiznici.
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Na podroc¢ju vzpodbujevalnega ucenja (angl. reinforcement learning) je aktualno
reSevanje vegjih problemov z uporabo hierarhi¢nih pristopov [6, 33]. Glavno vodilo
pri hierarhi¢nih pristopih je v tem, da omogoc¢ajo agentu, da ignorira dele stanj, ki so
nepomembni za trenutne odlocitve [7]. Rezultati so sicer vzpodbudni, vendar pa niso
uporabni pri kvalitativnem opisovanju modelov, sg je rezultat modela mnozica utezi,
katerih pomen za ¢loveka ni enostavno predstavljiv.

Problem predstavitve vecagentnih planov je obdelovalo vec raziskovalcev, ki so
predlagali vecagentne diagrame vpliva (angl. multi-agent influence diagrams) [61] in
mrezne diagrame vpliva (angl. influence diagram networks) [109]. Toda vs ti
prediogi se ukvarjgo z modeliranjem agentnega odlocanja v procesu nacrtovanja
vecagentnih sistemov in ne z modeliranjem opazenega agentnega delovanja. Zaradi
prikaza vzrocnosti agentnega delovanja tudi popolnoma zanemarijo prostorski in
¢asovni vidik izvajanih akcij in zato niso primerni za prikaz modelov agentnega
obnasanja.

V zadnjem casu je bilo predlaganih ve¢ modelov vecagentnih sistemov [11, 18, 77,
80, 126], katerih skupna lastnost je, da je izhod modela skupna vetagentna akcijska
strategija, ki jo lahko razumemo kot univerzalen plan za agente. |zkaze se, da njihova
prevelika sploSnost povzroca visoko dimenzionalnost vecagentnih modelov, kar
onemogoca ucinkovito grajenje in uporabo strategij.

Riley v doktorskem delu [89] obdela uc¢enje in modeliranje agentov za potrebe dajanja
nasvetov. V njem iz preprostih ¢asovnih mrez (angl. ssimple temporal network), ki se
uporabljajo za reSevanje ¢asovnih razporedov [71], razvije t.i. preproste vecagentne
¢asovne mreze (angl. multi-agent simple temporal networks - MASTN), ki so nov
pristop za predstavitev in izvajanje vecagentnega plana. Pri izvajanju plana uporablja
algoritme, ki jih je predstavil Muscettola s sodelavci [72]. MASTN uvaja kompaktno
obliko predstavitve skupnega vecagentnega plana in poleg tega omogocajo iskanje
odgovorov na vpraSanje o strukturi nasveta, kar lahko ucinkovito uporabi pri dajanju
nasvetov agentom. Poleg tega razvije agoritem za ucenje abstraktnega procesa
Markovega odlocanja (angl. Markov Decision Process), ki se uci iz ledi igre, podanih
abstrakcij stanj in delnih akcijskih vzorcev. Uc¢enje in uporaba sta eksperimentalno
preverjena v razlicnih scenarijih, med njimi tudi v domeni RoboCup, Kjer je razvil tri
vrste vecagentnih modelov. Prvi model upoSteva plan akcij lastne ekipe in
verjetnostno napoveduje gibanje nasprotnika. Nauceni model sicer uspesno izbira
najbolj verjetne opise nasprotnikovega vedenja, vendar pa so le-ti ro¢no zgrajeni.
Drugi model je sposoben opisati prostorske relacije med agenti v mostvu in tako
dolociti nogometno postavitev, kar uspesno uporabi pri igri z znanim nasprotnikom,
ko imitira postavitve uspesnih mostev. Tretji model opisuje akcijske vzorce agentnega
mostva. Z zdruZevanjem v gruce (angl. clustering) in uporabo odlocitvenih dreves
(angl. decision trees) je model sposoben opisati karakteristi¢ne vzorce podaj, ki so bili
zaznani v odigranih igrah. Modele uporabi za formiranje nasvetov agentom med samo
igro, kar pamerljivo ne doprinese k izboljSavi igre.

Ker dagje naSe delo velik poudarek na ¢loveskemu razumevanju dobljenih modelov,
velja omeniti kvalitativno modeliranje (angl. qualitative modeling) [94], kjer je naloga
zgraditi model, ki je konsistenten s podanim kvalitativnem znanjem o domeni. Za
razliko od numericnih modelov so kvalitativni modeli bolj razumljivi ¢loveku in
posledi¢no laZje razlozljivi. Suc in Bratko [21, 111] sta razvila QUIN algoritem za
kvalitativno ucenje iz numeri¢nih podatkov. QUIN se u¢i kvalitativnih dreves iz
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numeri¢nih podatkov in je bil uporabljen v vrsti dinami¢nih domen, pa tudi v
klasi¢nih, nedinami¢nih domenah. Pristop so kasneje nadgradili v kvalitativno zvesto
ucenje [112] (angl. Q2 learning), kjer je numericno ucenje usmerjano z naucenim
kvalitativnim modelom. Pristop je za nas zanimiv predvsem zato, ker se je izkazal pri
rekonstrukciji operaterjevih vesin (npr.: veXine nadziranja Zerjava, acrobata in
voznje kolesa), kar je sorodno modeliranju delovanja agentov. Zaradi ¢asovne
kompleksnosti, ki je kubi¢na glede na Stevilo atributov, pa se nam zdi pristop man;
uporaben v vecagentnih sistemih, sg je tam Stevilo atributov tipi¢no zelo veliko.

3.1 RoboCup

Agentno modeliranje v domeni simuliranega robotskega nogometa so raziskovali
Winstel in sodelavci [125], ki so z uporabo t.i. samo-organizirgjocih zemljevidov
(angl. self organizing maps) klasificirali gibanje agentov. Miene in sodelavci [69]
predstavijo domensko neodvisen pristop, kjer z diskretiziranim opisom stanja in akcij
gradijo kvalitativne opise gibanja, ki so uporabljeni pri predvidevanju prepovedanega
polozaja.

V domeni RoboCup Small-Size Soccer Robot League uporabita Han in Veloso [47]
ogrodje, ki uporablja HMM za predstavitev in prepoznavanja strateSkega robotskega
obnaSanja. Stanja v HMM ustrezajo abstraktnemu modelu robotskega obnaSanja. Z
uporabo vet naucenih HMM uspejo prepoznati razli¢ne tipe robotskega obnasanja.

Bowling s sodelavci [19] uvede taktike, igre in zbirke iger (angl. play book) kot
sestavni del vecagentnih planov. V kontekstu robotov iz RoboCup Small-Size Soccer
Robot lige definira taktike kot enoagentno obnaSanje, ki je vecinoma odzivnega
znatgja. Igre so dolocene kot sekvence akcij in odgovarjgocih agentnih vlog, ki se
lahko uporabljgjo v razli¢nih situacijah. Koncept zbirke iger je predstavijen kot
metoda za brezSivno kombiniranje vecagentnih planov, ki so predstavljeni kot zbirka
aternativnih iger.

Stone v svojem doktoratu [100] in kasngje v knjigi [101] naslovi problem
vecnivojskega ucenja (angl. layered learning) v ve¢agentnih sistemih. Osnovna teza
njegovega pristopa je, da je obnasanje vecagentnih sistemov preve¢ kompleksno, da bi
se lahko neposredno naucili preslikave iz vhodnih senzorjev do izhoda v obliki
agentnih akcij. Stone zato predlaga razgraditev problema na vec nivojev, od
niZjenivojskih do vi§enivojskih, ki vsak zase omogoc¢ajo ucinkovito u¢enje. Ucenje
poteka od spodaj navzgor, kjer je naucen model na enem nivoju tudi vhod za ucenje
na vi§em nivoju. Sam pristop vecnivojskega ucenja ne omogoca avtomatske
hierarhi¢ne razgradnje nalog, temvec to prepusta uporabniku. Zaradi specifi¢nosti
vecagentnih domen Stone prepusa odlocitev 0 uporabi specificnih metod strojnega
ucenja uporabniku. Naucene vescine uporabi v uspesnem RoboCup mostvu [101],
kjier se je prestrezanje Zoge naucil z uporabo nevronske mreze z vzvrathim
razSirjanjem napake (angl. back-propagation neural network), ocenjevanje
primernosti podaje z agoritmom za graenje odloc¢itvenih dreves C4.5 [81] in
odlocanje o cilju podaje z razvitim TPOT-RL (angl. team-partitioned opaque-
transition reinforcement learning) postopkom.

Steffens [99] modelira nasprotnike v RoboCup domeni s postopkom FBDOM (angl.
feature-based declarative opponent-modelling). Osnova njegovega pristopa SO
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zncilke, ki jih definira kot takticne sekvence akcij. S pomocjo sklepanja na podlagi
primerov (angl. case-based reasoning) je sistem sposoben klasificirati razli¢ne
nogometne situacije. Glavni izsledki njegovih raziskav nakazujejo, da lahko
vecagentne taktike identificiramo zgolj z manjSm &tevilom tipi¢cnih zn&tilk, ki so
neodvisne od trenutnega nasprotnika. Njegov zakljucek je, dalahko model neke ekipe
dobimo zgolj z opazovanjem iger ene ekipe s poljubnim nasprotnikom.

Na domeni RoboCup so bile uspesno uporabljene tudi ostale tehnike strojnega ucenje.
Dve raziskavi sta poskuSali z genetskim programiranjem (angl. genetic programming)
nauciti celotno motvo v RoboCup domeni [8, 66]. Ceprav sta bila poskusa v zadetku
namenjena pokazati, da je genetsko programiranje sposobno opisati nalogo polnega
kooperativnega delovanja agentov, je prvi sistem uspel zgolj izboljSati rocno grajene
nizkonivojske akcije. Drugemu sistemu je uspelo uspesno modelirati nekaj igral¢evih
obnasanj, ne patudi ostalih kooperativnih obnasan;.

Tudi nevronske mreze (angl. neural networks) in odlocitvena drevesa (angl. decision
trees) so bila uporabljena na razlicnih nogometnih podproblemih, kot je na primer
odlocanje o strelu ali podaji v bliZzini gola[74] in ucenje, kako podajati in prestrezati
Z0go [68].

Ceprav v domeni RoboCup potekajo obsezne raziskave o kvantitativnem modeliranju
(angl. quantitative modeling), se je s problemom konstruiranja ¢lovesko berljivih
opisov vecagentne aktivnosti ukvarjalo relativno malo raziskav. Omenimo delo
Rainesa, ki je s sodelavci [83] razvil avtomatskega asistenta za analizo agentnih
mostev. Njihov sistem ISAAC izvagja naknadno (angl. off-line) analizo mostev iz
zapisov agentnega delovanja. Analiza uporablja pristop od spoda navzgor (angl.
bottom-up), ki vkljucuje tehnike odkrivanja znanj iz podatkov (angl. data mining) in
induktivne ucne tehnike. ISSAC je sposoben odkriti zanimive vzorce, ki so osnovani
na uporabnisko podanih znatilkah, torej kombinira analiti¢cne sposobnosti sistema z
domenskim znanjem uporabnika.

Kuhlmann in sodelavci so v svojih raziskavah [63] v RoboCup domeni predstavili
problem formuliranja nasvetov (angl. advice-giving) kot u¢ni problem. Sposobni so se
nauciti in predvideti agentno obnaSanje na osnovi preteklih opaZzanj in avtomatsko
generirati nasvete za izboljSavo delovanja njihovega modtva. Ceprav se njihovo delo
skoncentrira na problem daganja nasvetov, uspedno skonstruirgjo pravila, ki
napoveduj g o nekatere naslednje pomembne akcije.

Iz domen sorodnih robotskemu nogometu velja omeniti delo Hirana in Tsumota [48],
ki sta predstavila novo metodo za iskanje zanimivih vzorcev podaj, ki jih dobita iz
rocno oznatenih posnetkov nogometnih tekem. Z upoStevanjem dveh znacilnosti
sekvence podaj - ¢asovne neenakosti in zahteve po vecstopenjskem (angl. multiscale)
opazovanju - so razvili metodo za primerjanje sekvenc, ki je osnovana na
vecstopenjskem ujemanju (angl. multiscale matching). Metoda z uporabo
hierarhicnega zdruzevanje v gruc¢e (angl. hierarchical clustering) zgradi gruce
prostorsko podobnih sekvenc podaj. Eksperimentalni rezultati, dobljeni iz zapisov
nogometnih tekem, kaZejo da je metoda sposobna odkriti zanimive prostorske vzorce
podaj, ki jih lahko povezemo z uspesnimi goli. Njihovo delo je podobno nasemu v
smislu odkrivanja prostorsko podobnih sekvenc poda in uporabe hierarhi¢nega
zdruzevanja v gruce. Za razliko od naSega dela pa je omenjeni pristop omejen le na
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iskanje podobnih sekvenc poda) in popolnoma zanemari ostale vidike vecagentnega
modeliranja.

V domeni ameriSkega nogometa obravnava Intille v svojem doktorskem delu [53]
nalogo prepoznavanja vecagentnih akcij. 1z podanih trgjektorij izratuna lokane
dogodke (angl. local events). Z uporabo zbirke planov, kjer poveze lokalne dogodke s
¢asovnimi relacijami (npr.: pred, potem), domenskim znanjem o ameriskem nogometu
in propagiranem nezanesljivega sklepanja (angl. uncertain reasoning) je njegov
sistem sposoben dologiti, ali je predstavljen del igre primer naucene akcije ai ne.
Pomanijkljivost njegovega pristopa je predvsem v tem, da uporablja ro¢no zgrajeno
zbirko planov in ni zmoZzen odkriti novega obnasanja.

3.2 Keepaway

Keepaway domena v povezavi z RoboCup Soccer Server ssimulatorjem je bila Ze leta
2001 predlagana kot testno okolje s podroc¢ja strojnega ucenja [105]. Od takrat je bila
uporabljena v razli¢nih raziskavah iz SirSega podrocja strojnega ucenja: ¢asovno
diferencnega vzpodbujevalnega ucenja s funkcijsko aproksimacijo (angl. temporal
difference reinforcement learning with function approximation) [106], evolucijskega
ucenja [78], relacijskega vzpodbujevalnega ucenja (angl. relational reinforcement
learning) [118] in prenosa obnaSanja (angl. behavior transfer) [114].

Whiteson & Stone [121] sta uporabila t.i. neuroevolucijo (angl. neuroevolution) pri
ucenju branilcev v domeni SoccerBots [10]. Igralci so se bili zmozni nauciti ved
konceptualno razlicnih nalog od osnovnih vein do vigenivojskega sklepanja z
uporabo hierarhi¢nega pristopa, ki ga poimenujeta "concurrent layered learning”.
Roc¢no zgrajeno odlocitveno drevo je bilo uporabljeno na najvi§em odloc¢itvenem
nivoju. Branilce sta ocenjevala glede na Stevilo uspednih podaj. Hsu & Gustafson [51]
sta predelala branilce iz 3vs2 Keepaway domene v dosti bolj preprosto in abstraktno
domeno, imenovano TeamBots simulator [9], kjer se igralci premikajo po mrezi in
izvajgjo diskretne akcije. Napadalci se premikao dvakrat hitreje kot branilci in zoga
potuje dvakrat hitreje kot napadalci. Branilce sta naucila, da minimizirgo Stevilo
preobratov v igrah s fiksnim trajanjem. Primerjava omenjenih pristopov z nasim je
tezavno, ker uporabljgjo razli¢no funkcijo uspesnosti in drugacno dinamiko igre.

Pietro in sodelavci [78] so uporabili evolucijske agoritme (angl. evolutionary
algorithms) pri ucenju treh branilcev in dveh napadalcev v RoboCup simulatorju.
Podobno kot pri nas so se raziskovalci koncentrirali na ucenje akcij branilcev, ki
imajo v posesti Zogo. Na voljo so imeli enak nabor vi§enivojskih akcij kot v naSem
primeru. Zamero uspesnosti uporabljajo, tako kot mi, povprecno dolzino epizode. Ker
so njihove vi§enivojske akcije in niZjenivojsko obnasanje implementirane neodvisno,
je primerjavarezultatov s to disertacijo zapletena

Riedmiller je s sodelavci [88] uporabil vzpodbujevalno ucenje (angl. reinforcement
learning) za ucenje nizjenivojskih ve&in, kot so strel, prestrezanje in preigravanje,
kot tudi vi§enivojskega sodelovanja agentov, v katerem 2 napadalca preigravata 2
branilca. Njihov pristop uporablja celoten senzorski prostor (angl. full sensor space)
kot vhod v nevronsko mrezo, ki je uporabljena za aproksimiranje funkcij. Pri fiksnih
obnasanjih so se uspeli nauciti sodelovanje dveh napadalcev. Kasngje so pristop
nadgradili in uspeli nauciti 3 napadalce proti 4 branilcem v ve¢ razli¢nih napadalnih
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scenarijih [87]. Te raziskave so del raziskav, katerih cilj je implementirati celotno
nogometno mostvo z uporabo razli¢nih tehnik vzpodbujeval nega ucenja.

V prvem iz serije ¢lankov Stone in Sutton [104] opiSeta ucenje v Keepaway domeni z
epizodnim SMDP Sarsa(A) algoritmom za vzpodbujevalnim ucenjem in z uporabo
linearno prekrivnih kodirnih funkcijskih priblizkov (angl. linear tile-coding function
approximation) CMAC [3]. Odlocita se, da bosta modelira vigenivojske akcije, ki so
bile implementirane v modtvu CMUnited-99 [103]. Ceprav je agentno vidno polje
obi¢gno Sumno in omejeno na 90°, sta v poskusih uporabila poenostavitev v smislu
360° pogledain brezSumnega ter dolZinsko neomejenega zaznavanja. Uc¢enje agentov
je potekalo neodvisno drug od drugega. V poskusih sta poleg tega neodvisno
spreminjala velikost uénega in testnega igralnega polja. Pokazala sta, da se je njun
pristop sposoben nauciti strategije igre, ki je boljSa od preprostih ro¢no kodiranih
strategij.

Stone in sodelavci so kasneje dopolnili njihov Keepaway simulator ter ga kot
Keepaway okolje prosto ponudili raziskovalni skupnosti [102, 105]. Okolje
raziskovalcem olgSa implementacijo razlicnih poskusov ter omogoca primerjavo
rezultatov.

Z uporabo Keepaway okolja so Kuhlmann in sodelavci [62] razsirili pristop iz [104],
tako da so ponovno uvedli obi¢ajno omejitev agentnega zaznavanja ter spreminjali
velikosti ekip. V poskusih so testirali ekipe velikosti 3:2, 4:3 in 5:4. Njihovo klju¢no
odkritje je zakljucek, da je ucenje skupine agentov tezje od ucenje enega agenta.
Poskusi so pokazali, da se en agent v okolju z Ze naucenimi agenti uci signifikantno
hitrgje kot pri simultanem ucenju celotne skupine agentov, ceprav se v obeh primerih
vsak agent u¢i neodvisno od ostalih. Toda ucenje dveh ali treh agentov v okolju z Ze
naucenimi agenti ni ni¢ hitrejSe, kot ucenje celotne skupine. Rezultati torgl kazejo, da
je, vsg v tg domeni, vetagentno ucenje v osnovi teZje kot ucenje enega samega
agenta. Stevilo agentov sicer ne vpliva na kvaliteto naucene strategije, temves zgol]
na hitrost uc¢enja. Kljub obetavnim rezultatom pa ima njihov pristop pomembno
pomanjkljivost - zaradi pristopa z vzpodbujevalnim ucenjem raziskovalci niso bili
sposobni interpretirati naucenih strategij. Avtorji tako sami priznavgjo, da nimgo
primerne razlage naucenih strategij. Njihovo razlago so okvirno podali zgolj z
gledanjem posnetih iger in ne z razumevanjem naucenega modela.
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4. Modeliranje vecagentnih
sistemov

V gploSnem je poveljevati mnogim kot
poveljevati peScici; treba jih je le prav
razporediti v skupine.

un Tzu, Umetnost vojskovanja

4.1 Problem

Problem modeliranja vecagentnih sistemov lahko obravnavamo kot problem
modeliranja skupine agentov ali kot problem modeliranja posameznih agentov. V
prvem primeru je poudarek na modeliranju skupnega delovanja, medtem, ko je
poudarek v drugem primeru na modeliranju delovanja posamiénega agenta. Poleg tega
lahko modeliramo vecagentne aktivnosti na razli¢nih nivojih abstrakcije. Nagjvige v
hierarhiji so cilji, ki jih Zeli ve¢agentni sistem doseci. Do ciljev vodijo strategije, ki so
v kompleksnih vecagentnih domenah sestavljene iz razlicnih podstrategij oz. taktik.
Le te so sestavljene iz vi§enivojskih akcij, ki so sestavljene iz osnovnih agentnih
akcij. Delitev na osnovne in vigenivojske akcije na prvi pogled ni smiselna, vendar
pomembno olgjSa modeliranje. Tu lahko predstavimo primer iz ¢loveskega sveta, kjer
gibi rok in nog predstavljajo osnovne ¢loveske akcije. Izmeni¢no premikanje leve in
desne noge, ter nato odpiranje vrat lahko tako predstavlja naslednje vi§enivojske
akcije: hoja do avta, sprehod do trgovine ali obisk zdravnika. Pri tem tudi velja, da
osnovne in vi§enivojske agentne akcije opisujejo delovanje zgolj enega agenta,
medtem ko taktike in strategije opisujgjo skupno delovanje vec agentov. Primer
hierarhije opisov vecagentnih aktivnosti je prikazan na dliki 8.

>

= A
/ Strateg'Je\ Podrogje

/ Agentne taktike\ ! mecElimRniE
/ Vigjenivojske akcije \
/ Osnovne agentne akcije \

Abstrakcija opisov
agentnega delovanja

Slika 8. Hierarhija opisov vefagentnih aktivnosti.

V naSem primeru smo preucevali problem modeliranja skupine agentov in
podrobneje, modeliranje strateskega in takti¢nega obnaSanja skupine agentov. Ker je
tezko natan¢no dolociti, ka je strategija in kg samo taktika, bomo s terminom
modeliranje strateskega delovanja vedno vkljucevali tudi modeliranje taktik, toregj ne
bomo striktno locevali modeliranja strateSkega in takticnega delovanja. StrateSka
dejavnost je tista agentna dejavnost, ki neposredno sledi iz strategije vecagentnega
sistema. Model strateSkega delovanja je opis vi§enivojskih napotkov za delovanje
agentov, ki so del vecagentne strategije.
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Strategija tako tocno ne opredeli agentnega obnaSanja, temvet zgolj opise
vi§enivojsko obnaSanje, ki je potrebno za doseganja kon¢nih ciljev. Pri tem velja, da
SO nizjenivojski opisi potrebni za opis vigenivojskih oz. da so vigenivojski opisi
sestavljeni iz niZjenivojskih.

Na primer, v domeni RoboCup so strategije mostev sestavljene iz taktik za napadalne
in obrambne situacije. Ceprav se nanadajo narazli¢ne situacije, med seboj vseeno niso
neodvisne. Ce na primer obrambna taktika zahteva specifi¢no postavitev igralcev na
igri&u, ki ni optimalna za napadalno situacijo, potem morgo igralci ob prevzetju
Zoge opraviti ¢asovno potratno prerazporeditev. To pomeni, da trener (oz. tisti, ki
doloca strategijo) ne more poljubno prosto izbirati razlicnih delov strategij, ne da bi
preucil ucinka v ostalih situacijah. Primer akcijskih opisov v domeni RoboCup je
predstavljen v preglednici 3.

Akcijski opisi Primeri iz domene RoboCup
glavni cilj je zmaga nad nasprotnikom, ki je sestavljeniz
Cilji dveh podciljev: zadeti nasprotnikov gol in prepreciti lasten
gol

obrambne (individual na obramba, conska obramba, ...) in

Strategijeintaktike | o daine taktike (prodor po krilih, streli v kot gola, ...)

Vi§enivojske akcije | preigravanje, podajaigralcu, strel nagoal, ...

Osnovne agentne akcije | turn, dash, kick, turn_neck, catch in say

Preglednica 3. Primeri opisov v domeni RoboCup zarazliéne nivoje
abstrakcije.

Pri modeliranju vecagentnih sistemov ne smemo zanemariti interakcije med agenti.
Opis strategije mora tako upoStevati, da na primer v domeni RoboCup podaja Zoge
med igralcema zahteva strel prvega igralca in usklgeno prestrezanje zoge drugega
igralca. Analizaigre mora prav tako slediti namenom veg igralcev in lociti morebitne
dvoumne dogodke, kot je na primer premikanje igralca, ki ga lahko razumemo kot
kritje nasprotnika, zasedanje obrambne pozicije ali odkrivanje za sprgem Zoge.
Bistvo modeliranja vecagentnih sistemov je prav v odkrivanju teh vzorcev
medsebojne interakcije.

Posebno pozornost pri modeliranju vecagentnih sistemov moramo posvetiti agentnim
vliogam. Ker dolo¢gjo agentne vlioge osnovne vzorce obnaSanja, je za osnovno enoto
modeliranja smiselno vzeti agentno vliogo. Opis vecagentnega delovanja tako ne
opisuje fizi¢nih instanc agentov, temvec zgolj njihove vlioge. Tak pristop je primerljiv
s ¢loveskimi opisi realnega sveta, kjer pri opisovanju ¢loveskega delovanja obi¢ano
opisujemo akcije v povezavi s ¢loveskimi viogami. Tako na primer recemo, da nas je
ustavil policist ai operira kirurg. Imena oseb uporabljamo zgolj v primeru, ko zelimo
eksplicitno poudariti specificno osebo. Tak natin opisovanja agentov bomo prevzeli
tudi v naSem delu, kjer bomo opisovali delovanje in sodelovanje agentnih vlog in ne
posameznih instanc agentov.

Ker v disertaciji omenjamo vec terminov, ki so si na prvi pogled podobni, jih bomo
najprej opisno predstavili. Agentna akcija oz. na kratko akcija je opis neke
zakljucene agentne degjavnosti. Akcija ima lahko parametre, ki spreminjgjo izvajanje
agentne dejavnosti. Agentna vioga oz. na kratko vioga je popis agentnega obnaSanja v
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vecagentnem sistemu, ki doloca tudi nabor moznih agentnih akcij. Ko agent prevzame
doloc¢eno vlogo, je njegovo obnaSanje opisano s pravili, ki jih dolo¢a vloga. | nstanca
akcije je udganjena (opravljena oz. odigrana) agentna akcija, ki jo je opravil nek
agent. Predstavljena je s parom agent:akcija. Kjer to¢na instanca agenta ni
pomembna, je predstavljena s parom vioga: akcija. Akcijski koncept je opis akcije, ki
se ga Zelimo nauciti in opisuje agenta 0z. njegovo vlogo ter agentno akcijo v nekem
omejenem prostoru stanja in parametrov akcije. Makroakcija je neko neprekinjeno
zaporedje akcij, ki je del agentne strategije. Koncept makroakcije je opis
makroakcije, ki ga zelimo dolociti na osnovi primerov zaporedij akcijskih instanc.
Vecagentni model je model delovanja vecagentnega sistema. Agentna strategija oz.
na kratko strategija je nabor pravil, ki dolocajo nacin doseganjaciljev.

4.2 Formalni opis modeliranja vetagentnih sistemov

Definicija2. Osnovni vedagentni sisem MAS-basic je dologen z <AG, A™¢, ¢,

FPasic GPSC > Kier jer

- AG={agy, ag, ..., agn} mnozicaagentov;

— APEC o pgpEc ghasc - gMsel mnoZica osnovnih agentnih akcij, ki vsebuje
posebno akcijo a™°, ki neizvaanic;

— SpEIC o pgse gase  g°) mnoZica stanj osnovnega vesagentnega sistema,
kjer je vsako stanje §°°e S"™° sestavljeno iz stanja okolja Smy € Seny in 0snovnih
stanj vseh agentov sg;j"ce Sggaf"c,j =12 ..,n

asic _ asic asic asic
g —Sem,xs.gg1 xsggz X ...><S§@ln ,

kjer vsako osnovno stanje agenta sggj"c € sg;fc opisuje agentovo notranje stanje ter

vkljucuje informacijo o agentovi identiteti ag; € AG in lastni osnovni predstavi
okolja (vrednosti njegovih osnovnih zaznavnih senzorjev);

FPasic = fhasc - ghase - £9aSCy mnoZica funkcij niZjenivojske zaznave okolja

posameznih agentov, kjer f"° glede na stanje okolja ey € Senw UStrezno popravi
|astno predstavo o okolju v osnovnem stanju agenta s ‘e Si°:

0 Sy x S S

basic basic basic

={9™", 9, ..., 9.°°} mozica nizjenivojskih odlocitvenih funkcij

basic

posameznih agentov, kjer je g’*°odlocitvena funkcija agenta ag;, ki na podlagi

lastnega osnovnega stanja izbere eno osnovno agentno akcijo:

Gbasc

— hfunkcija prehodov stanj sistema, kjer je novo stanje sistema posledica skupnega
ucinkaizvajanih akcij vseh agentov:

h: Sew X (A" =5 Sy
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Osnovni vecagentni sistem deluje na slede¢ nacin. Za vsakega agenta ag € AG se
najprej izvede funkcija niZjenivojske zaznave okolja fa‘;a“ in nato Se niZjenivojska

odlocitvena funkcija g5>°, ki na podlagi lastne niZjenivojske strategije izbere eno

osnovno agentno akcijo. Ko sistem dobi odlocitve o osnovnih agentnih akcijah vseh
agentov, izvrS funkcijo h, ki izra¢una skupni ucinek osnovnih agentnih akcij in
ustrezno spremeni stanje okolja. Opisani postopek predstavlja en korak izvganja
osnovnega vecagentnega sistema, ki se ponavlja, dokler izvganja ne prekine
uporabnik oz. dokler sistem ne pride v uporabnisko dolocena konc¢na stanja.

Primer 1: Sistem, ki ga predstavlja RoboCup Soccer Simulated League, opisan na
strani 7, je osnovni vesagentni sistem MAS-basic, ki je dolocen z <AG, APS¢, "¢
FPasic GPSC > Kier jer

— AG = {leviy, leviy, ..., leviyy, desniy, desniy, ..., desni;;} mnozica 22 agentov iz
dveh mostev (levi in desni);

— AM° = fturn(moment), dash(power), kick(power, direction), catch(direction),
say(message), turn_neck(angle)} mnozica osnovnih agentnih akcij s parametri;

—  S"5°mno¥ica stanj celotnega osnovnega vesagentnega sistema, ki je sestavljenaiz
stanja okolja Sey, ki vsebuje informacijo o trenutni igri (rezultat, ¢as igre, stanje
igre), fizikalnih lastnostih agentov in zoge (polozaj, velikost, orientacija, vektor
hitrosti, masa) ter osnovnih stanj agentov S;’S‘S’C, ki vkljucujgo informacijo o

entovi identiteti ag € AG in lastni predstavi o stanju naiigriscu;
— F®C={f}, f,, .., T}, f1 = f2 = ... = f2, mnoZica funkcij niZjenivojske zaznave
posameznih agentov, ki predstavlja vidno in slusno zaznavo agentov v RoboCup
okolju. Vidna zaznava je Sumnain prostorsko omejena, kot je to prikazano na dliki
4, stran 9,
G™° = {q, Gy, ..., G2} MoZica niZjenivojskih odlogitvenih funkcij posameznih
agentov; funkcije so implementirane v obliki podprograma v agentnih programih,
ki se pozengo pred zacetkom igre in med delovanjem vsak simulacijski korak
sporocijo svoje odlocitve o izbranih osnovnih akcijah strezniku RoboCup Soccer
Server System, kot je to prikazano na shemi okoljanadliki 2 nastrani 7;
— h funkcija prehodov stanj sistema, ki jo dolo¢a simulator RoboCup Soccer Server
System, ki simulira gibanje igralcev in zoge naigriscu ter zagotavljaizpolnjevanje
pravil nogometa.

Definicija 3. Vecagentni sislem MAS je dolocen z <AG, AP®¢ gP¢ P h A R,

S, F, G, G™% Kjerje _

— AG mnoZica agentov, mnoZica osnovnih akcij, S™° mnoZica stanj
osnovnega vesagentnega sistema, F®° mnoZzica funkcij niZjenivojske zaznave
posameznih agentov in h funkcija prehodov stan] osnovnega vecagentnega
sistema, kot jih dolo¢a definicija osnovnega ve¢agentnega sistema;

- A ={a, a, .., &} mnozica agentnih akcij, kjer je a = a(precondition,
parameters, effect), kjer precondition dolo¢a pogoje za pricetek izvajanja akcije,
parameters doloca parametre akcije in effect konéni ucinek akcije, predstavljen
kot opis sprememb stanj po zakljucku akcije; akcija ag je dolocena kot ag("vedno”,
", "ni sprememb”) in rezultira v osnovni agentni akciji a™°, ostale akcije a;, i >

Abasc

0, parezultirajo v zaporedju osnovnih agentnih akcij: a%™, a%™, ..., a’5°, kjer
aEaSiC c Abasc

— R={ry,ry ..., rm} Mnozicaagentnih vlog;
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- S={s, S, ..., S} mnozica stanj vecagentnega sistema MAS, kjer je vsako stanje s
€ S sestavljeno iz stanja okolja Seny € Senv IN Notranjih stanj agenta s,, € S, , ki
vkljucujego informacijo o njegovi identiteti agi € AG, njegovi trenutni viogi r € R
in lastni predstavi okolja (vrednosti njegovih zaznavnih senzorjev):

S= S, X Sagl X Sagz X ... X Sagn;

- F={fy, fy, ..., fi} mnoZicafunkcij vi§enivojske zaznave posameznih agentov, kjer

fi glede na osnovno stanje agenta s;*°e Si° ustrezno popravi vlogo in lastno

predstavo okoljav notranjem stanju agenta s, € S,
fii S5°x Sy — Sy

- G ={01, g ..., g} mnoZica vigenivojskih odlocitvenih funkcij posameznih
agentov, ki predstavljgo agentovo vigenivojsko strategijo. Posamezna
odlocitvena funkcija g € G glede na agentovo strategijo in njegovo notranje
stanje izbere akcijo a € A, pri ¢emer mora biti pogoj za pricetek akcije
a.precondition izpolnjen:

9: Sy A
— GPEC = [ge g g'™°} mnoZica prevedbenih funkcij, kjer vsaka
funkcija g'?*° prevede izvajanje trenutne agentne akcije a € A v niZjenivojsko

agentno akcijo, ki je skladna s podanimi parametri akcije a.parameters in ng bi
privedla do uresnicenega konénega ucinka akcije a.effect:

g-ibasic: S’;;SC XA %Abasc

Vecagentni sistem deluje na dveh nivojih. Vi§i nivo na podlagi vigenivojskega
znanja in vi§enivojskega odlocitvenega procesa izbere agentno akcijo, ki seizvr§ na
niZjem nivoju kot zaporedje osnovnih agentnih akcij. Osnovne akcije a™*°, funkcije
niZjenivojske zaznave f™° in funkcija prehodov stanj h se izvrdijo v vsakem koraku
izvajanja MAS kot pri MAS-basic s to razliko, da se namesto g™° uporablja g'>**

ki izbere naslednjo osnovno akcijo z upodtevanjem trenutno izvajane vi§enivojske
akcije a. Zaporedje izvajanj nizjenivojskih akcij posameznega agenta se prekine, ko
je vi§enivojska akcija a opravljena oz. ko je prislo do nezmoZnosti njene izvedbe.
Teda se izvrS agentova funkcija vigenivojske zaznave f; in funkcija vigenivojske
odlocitve g;, ki doloci novo vigenivojsko akcijo. Nato se zache izvrSevati nova akcija
z novim zaporedjem osnovnih agentnih akcij. Enaka akcija pri istem agentu se glede
na okolje in interakcijo z ostalimi agenti lahko izvede v razlicno dolgem zaporedju
razli¢nih osnovnih agentnih akcij.

Definicija4. Strategija MAS <AG, AP®C g phasic h A R 'S F, G, G je
mnozica odlocitvenih funkcij G.
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Primer 2: Domeno RoboCup, ki jo uporabljamo v disertaciji, modeliramo kot
vesagentni sistem, ki je dolocen z <AG, APSC aC e A R S F, G, GPS,
kjer so:

AG, AP gasic pEhasc in h dologeni enako kot v primeru 1,

A = {Intercept(precondition= "zogo ima nasprotnik v blizini agenta', parameters=
"vloZena energija’, effect= "Zogav lasti agenta"), Pass(precondition= "Zogo ima v
lasti agent”, parameters= "prgemnik zoge', effect= "Zoga v lasti prgemnika
Zoge"), ..}, ostae akcije so tu navedene le poimensko in so podrobnee
predstavljene v preglednici 32 v prilogi A nastrani 138: Kick, To-space, Through-
pass, Straight-through-pass, Diagonal-through-pass, Cross-pass, Square-pass, To-
player, Successful-shoot, Miss, Goal-line, Corner, Sideline, To-opponent,
Unsuccessful-shoot, Movement, Offensive-movement, Movement-on-the-ball,
Long-dribble, Speed-dribble, Control-dribble, Movement-off-the-ball, Attack-
support, Creating-space, Undecided-movement, Run-for-ball, Defensive-
movement, Tackle, Cover, Defensive-support, An-opponent, Passing-on, Tracking
in Area-of-the-field;

R = {GK, FB, R-FB, C-FB, RC-FB, LC-FB, L-FB, ST, SW, MF, R-MF, C-MF,
RC-MF, LC-MF, L-MF, FW, C-FW, R-FW, RC-FW, LC-FW, L-FW} mnozica
agentnih vlog, ki so podrobneje predstavljene v preglednici 33 v prilogi A,

S mnoZica stanj vecagentnega sistema, ki je sestavljena iz stanja okolja Se,
dolocenega enako kot v primeru 1, in notranjih stanj agentov Sy, ki vkljucujejo
informacijo 0 agentovi identiteti ag € AG, trenutni agentni vliogi r € R in
vi§enivojski predstavi o stanju naigrisu;

F={f1, f2, ..., fn} j& mnozica funkcij vigenivojske zaznave agentov, ki je pogojena
Z implementacijo agentov in predstavlija pretvorbo niZjenivojskega opisa
agentnega stanja v modificiran vi§enivojski opis;

G = {01, 92, ..., g} moZica vi§enivojskih odlocitvenih funkcij posameznih
agentov, ki so implementirane v obliki agentnih podprogramov, ki izbirao
agentne akcije na podlagi implementiranih nogometnih strategij.

G™s° je mnoZica niZjenivojskih odlocitvenih funkcij posameznih agentov, ki
pretvarjgo izvagjanje agentnih akcij v izvgjanje dinami¢nega zaporedja osnovnih
agentnih akcij.

Primer 3: 3vs2 Keepaway okolje, predstavljeno v poglavju 2.2.3 na strani 11 je
vesagentni sistem <AG, APS¢ PS¢ P h A RS F, G, G Kjer so:

AG {keeperl, keeper2, keeper3, taker 1, taker2} mnozica5 agentov,

APSC gpasc Easc k- ol oxeni enako kot v primeru 1,

A={hold(precondition= "Zoga v lasti K1", parameters=

K1"), pass to K2(precondition= "zoga v lasti K1", parameters= "", effect= "zoga v
lasti K2"), pass to K3(precondition= "Zoga v lasti K1", parameters= "", effect=
"zogayv lasti K3")} mnozica agentnih akcij,

R={K1, K2, K3, T1, T2} mnoZicaagentnih vlog,

S mnozica stanj vecagentnega sistema, sestavljeno iz stanja okolja Se,
dolocenega enako kot v primeru 1, in notranjih stanj agentov Sy, ki so
predstavljeni z vrednostmi 13 spremenljivk, ki opisujgo 3vs2 Keepaway
domenski prostor, kot je to opisano na strani 12;

G={01, 92 ---» On}, 91=0>=0s, §4=0s, Mozica vigenivojskih odlocitvenih funkcij
posameznih agentov, Kjer g;, gz in gz predstavljgjo odlocitvene funkcije branilcev
in g4 in gs odlocitvene funkcije napadalcev; odlocitvene funkcija gi1=g,=0s

, effect= "Zoga v ladti
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branilcev je implementirana v obliki agentnega podprograma, ki izbira agentne
akcije na podlagi keepaway strategije - primeri referencnih keepaway strategij so
predstavljeni na strani 13, primer kompleksnejSe keepaway strategije hand3-6-9
paje v obliki agoritma predstavljen nadliki 70;

— F={fy, fy, ..., fs}, 1= = ... = f5, mnozicafunkcij zaznave posameznih agentov, ki
stanje okolja Se preslika v lastno predstavo okolja s 13 spremenljivkami;

— G™° je mnoZica niZjenivojskih odlocitvenih funkcij posameznih agentov, ki
pretvarjgo izvajanje agentnih akcij v zaporedje osnovnih agentnih akcij.

Bistvenarazlika med osnovnim ve¢agentnim sistemom in ve¢agentnim sistemom je v
nacinu izvajanja agentnih akcij. V prvem primeru so akcije osnovne in trajajo natanko
eno ¢asovno enoto oz. en korak. Akcije vseh agentov v sistemu v enem koraku skupgj
s spremembami okolja dolo¢gjo naslednje stanje sistema. Zato lahko tak sistem
modeliramo kot enoagentnega, kjer "super agent" izvaja "super akcije', ki
predstavljgjo osnovne akcije za vse agente iz modeliranega sistema v nekem trenutku.
Akcije v vecagentnem sistemu pa so vi§enivojske in so sestavljene iz zaporedja
osnovnih akcij, ki se spreminja skladno z doseganjem Zelenega ucinka akcije ter
agentnim odzivanjem na zaznane spremembe stanja. Posledi¢no zato poznavanje vseh
agentnih akcij v nekem trenutku ne omogoca tocnega poznavanja sledecega stanja
sistema. Tak sistem ne moremo modelirati z enoagentnim, sg zaradi ¢asovne
prepletenosti vi§enivojskih akcij njihovo zdruzevanje v "super akcije" ni mogoce. Na
preskok iz osnovnih na vigenivojske agentne akcije lahko gledamo kot na abstrakcijo
agentnih akcij. Taka abstrakcija je zaZelena, sgj razstavi "enoagentno™ domeno na vec
samostojnih delov — agentov.

Razlike med osnovnim in vi§enivojskim agentnim akcijam lahko ponazorimo s
primerom iz ¢loveSkega sveta. Osnovne akcije lahko primerjamo z osnovnimi
¢loveskimi gibi, kot so premik nog, rok in glave, za katere privzamemo, da trgjgo
natanko eno sekundo. Primer akcije je tako na primer hoja do soseda, parameter akcije
pa vloZena energija, kar se kaze v hitrost hoje in ustrezno vpliva na trgjanje izvajanja
akcije. V praks vemo, da rezultat hoje ni tocno napovedljiv, sg lahko naSo hojo
zavlece nenadgjani telefonski pogovor ali pa jo prekine ugotovitev, da se je sosed
ravnokar odpeljal.

Tu velja omeniti dve pomembni razliki, ki ju v primerjavi z obi¢gjnimi enoagentnimi

sistemi prinaSa definicija vecagentnih sistemov:

e Agentna akcija je sama po sebi samo opis neke agentne dejavnosti, zato moramo
za poznavanje sprememb stanja poznati tudi agenta, ki jo izvga. Odigrano
instanco agentne akcije zato vedno opisemo s parom agent:akcija oz.
vloga: akcija, kjer ni pomembna to¢na instanca agenta.

e Za ugotavljanje sprememb stanja sistema je potrebno upoStevati vse trenutno
izvajane agentne akcije. Delovanje ostalih agentov pomembno vpliva na agentovo
izvajanje akcij. Ker agent ne more natancno predvideti delovanja ostalih agentov v
sistemu, rezultat akcije za agenta zato ni tocno predvidljiv.

Definicija5. Sled delovanja MASYV ¢asovnem intervalu T je trace={s, Sy, ..., St}, S
€ Sqv, ki opisuje zaporedje stanj okolja v danem casovnem intervalu T. Sled
delovanja trace tabelaricno predstavimo kot seznam atributov, ki predstavljgo
merljive lastnosti okolja, in njihove vrednosti za vse ¢asovne tocke iz intervala T.
Podatkovni tipi atributov ustrezagjo tipom lastnosti okolja.
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Primer sledi delovanjatrace je predstavljen v preglednici 4.

éas atribut, atribut, atributy,
ty Vi1 Vo1 Vn1
to Vi2 V22 Vn,2

tmax Vl,max V2,max Vn,max

Preglednica4. Tabelari¢na predstavitev sledi izvajanja MAS. Vsebuje vrednosti
atributov, ki opisujgo stanje sistema za vse ¢asovne tockeiz intervala T.

V dedi izvgjanjaMAS ni opisov notranjih stanj agentov ampak zgolj njihove zunanje
merljive lastnosti (npr.: pozicija in smer gibanja), ki so predstavljene v stanju okolja.
Sled izvgjanjaMAS tako opisuje le del pripadajocega MA S-basic.

Definicija6. Modeliranje strategije vecagentnega sistema MAS<AG, APS° gasc
¢ h A, R, S, F, G, G™° je iskanje priblizka strategije G na osnovi sledi
delovanjaMAS trace. Pri tem je podano:

e deddeovanjaMAS,

mnoZica agentov AG,

mnoZica agentnih viog R,
mnoZica agentnih akcij A in
mnoZzica osnovnih agentnih akcij

Abasc_

Naloga je poiskati mnozice zaporedij pogosto odigranih akcij Z={z, z,, ..., zn}, Kjer
je zx&=a1, &2, - &g 1IN ¢im bolj§ priblizek vigenivojskih odlocitvenih funkcij G v
obliki T'={vy1, v2, ..., Yn}, Kjer jeyi priblizek g.

Pri tem je mnoZica Z priblizek fizicne manifestacije delovanja MAS, t.j. interakcije

posameznih agentov v vecagentnem okolju. Mnozica I' pa je priblizek notranjih
odlocitvenih funkcij agentov.
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5. Sistem za stratesko modeliranje
vecagentnih sistemov - MASDS

We are ready for any unforeseen event that may
not occur.

George W. Bush

5.1 SploSen opis sistema

MASDS (angl. Multi-Agent Strategy Discovering System) je sistem, ki omogoca
modeliranje vec¢agentnih sistemov. Vhod v MASDS je dled izvganja vecagentnega
sistema in osnovno domensko znanje, ki omogoc¢a domensko specificen opis in
primerjavo akcijskih konceptov. MASDS zgradi in opiSe model strateSkega
vecagentnega delovanja.

MASDS sestavlja modul za predobdelavo podatkov in modul, ki izvagja modeliranja
vecagentnih sistemov z MASDA (angl. Multi-Agent Strategy Discovering Algorithm).
Delovanje celotnega sistema je shematsko predstavljeno na dliki 9. V tem poglavju
bomo najpre podali sploSen opis sistema, nato bomo opisali korak predobdelave
podatkov ter obliko domenskega znanja. Opis MASDA bomo podrobneje predstavili
v sledecem poglavju.

Domensko znanje

Zaporedje akcij
vecagentnega

Sled delovanja Pred- sistema Opisi strateskega
vetagentnega obdelava > MAS DA - veCagentnega
sistema podatkov delovanja

Slika 9. Shematska predstavitev delovanja MASDS sistema.

Posamezne naloge, ki jih pri modeiranju vecagentnih sistemov izvgja MASDS, so
predstavljene na sliki 10, kjer vsak razdelek razen prvega predstavlja eno nalogo v
MASDS. Smer poteka nalog je od leve proti desni in od vrha navzdol. Vsak razdelek
na vrhu opisuje nalogo, v sredini slikovni in na dnu tekstovni opis izhoda posamezne
naloge. Slike predstavljajo primere rezultatov posameznih nalog na domeni RoboCup.

Modul za predobdelavo podatkov pretvori vhodne podatke, zapisane kot sled
izvajanja vecagentnega sistema, v obliko primerno zavhod v MASDA. V podani sedi
delovanja vecagentnega zazna osnovne agentne akcije (P.1), iz katerih nato generira
ustrezno zaporedje agentnih akcij (P.2), ki predstavlja vhod v MASDA. Vhod v
MASDA je tudi domensko znanje, ki predstavlja znanje o agentnih akcijah, vliogah,
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opisu prostora ter razdaljah v domenskem prostoru. Znanje je podano v obliki
hierarhi¢nih struktur, kar olgjSa kasnejs proces abstrakcije.

Postopek MASDA modeliranja lahko v grobem razdelimo na dva koraka. V prvem
koraku (I.) zgradi MASDA graficen model ve¢agentnega delovanja, ki ga v drugem
koraku (I1.) Se dodatno opiSe. Vsak korak je sestavljen iz vec nalog:

V I. koraku MASDA iz zaporedja agentih akcij ter podanega domenskega znanja
zgradi podatkovno strukturo, imenovano akcijski graf (I1.1), ki omogoc¢a hranjenje,
predstavitev in poizvedovanje o vecagentnem delovanju. Sledi proces abstrakcije
(1.2), kjer z uporabo strukture imenovane abstrakten akcijski graf iterativno gradi
bolj abstraktne opise agentnega delovanja. Proces abstrakcije uporablja
hierarhi¢no zdruzevanje v gruce, kjer zdruzujemo opise akcijskih konceptov, ki so
s blizu v prostoru agentih vlog, akcij in stanj. Proces je omgen s podanim
parametrom abstrakcije, ki doloca abstraktnost opisov v abstraktnem akcijskem
grafu. Sledi izbira delov abstraktnega akcijskega grafa (1.3), ki predstavijgo
strateSke dejavnosti vecagentnega sistema.

V 1I. koraku MASDA dodatno opiSe dobljeni akcijski model. Nagjprel mu priredi
ustrezen opis agentnih akcij in vliog (I1.1), nato generira u¢ne primere (11.2), ki jih
uporabi kot vhod za algoritem za induciranje odlocitvenih pravil (11.3). Dobljena
pravila dodatno opisujejo akcijski model. Kon¢ni izhod MASDA je model
konceptov makroakcij, ki skupaj opisujejo del strategije vetagentnega sistema.

Pomembna lastnost MASDS je v stalni abstrakciji podatkov, ki jih vrSijo posamezne
naloge znotrag MASDS. Preglednica 5 prikazuje okvirno Stevilo in tipe objektov, s
katerimi operirajo posamezne naloge v MASDS. Stevilo objektov s katerimi operirajo
posamezne naloge se iz naloge v naogo v MASDS manj$go, kar nakazuje na
naras¢a oco abstraktnost podatkov, s katerimi operira MASDS,

Naloga Rezultat naloge Tip objektov Stevilo objektov
vhod |  Sedizvaana numericne ~3,000.000
vecagentnega sistema vrednosti _
P1 seznam osnovni h osnovne agentne ~300.000 -
agentnih akcij akcije )
zaporedje . _ o,
P.2 agentnih akdij agentne akcije 1.000 &
1.1 akcijski graf povezave v grafu ~1.000 o
1.2 abstrakten akcijski graf | povezavev grafu ~500 o
1.3 koncepti makroakcij poti v grafu ~200 (’;-’-
1.1 karakterni opisi opisane poti ~200 g
' konceptov makroakcij =
e ucni primeri - N = \ /
.2 ucni primeri instance akcij 100 o
opisi konceptov . N
1.3 makroakdij pravila 10

Preglednica5. Prikaz abstrakcijev MASDS. Predstavljeni so koraki, rezultati
korakov, tipi objektov, ki jih uporabljajo posamezni koraki, in okvirno stevilo
objektov v primeru analize eneigre v domeni RoboCup.
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Predobdelava podatkov

P.1 P.2
Vhod v sistem Zaznava osnovnih Zaznava
agentnih akcij agentnih akcij

£ r\'Q\&}," 3

o

vhod: ded izvganja zhod: seznam osnovnih izhod: zaporedj
vecagentnega sistema agentnih akcij agentnih akcij
MASDA |. korak: Gradnja grafi¢nega akcijskega modela
.1 [.2 1.3
Gradnja Gradnja abstraktnega Izbira stratedkih
akcijskega modela akcijskega modela konceptov makroakcij
5 e T

; : ; sl
izhod: akcijski graf izhod: abstrakten akcijski izhod: koncepti
graf makroakci]
MASDA |1. korak: Simbolni opis akcijskega modela
1.1 1.2 .3
Dolocitev agentnih Dolocitev uénega Indukcija pravil
vlog in akcij problema

C-FW:Shéot
R-FW:Dribble - R-FW:Dribble -
R-FW:Pass R« ey R-FW:Pass
izhod: karakterni opisi izhod: ugni primeri izhod: graficni in smbolni
konceptov makroakcij opisi konceptov makroakcij

Slika 10. Predstavitev korakov in nalog v MASDS. Vsak razdelek razen prvega
predstavlja eno nalogo v MASDS, kjer je na vrhu opisan proces, v sredini
grafi¢ni in na dnu tekstovni opisizhoda posamezne naloge.
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5.2 Predobdelava podatkov

V koraku predobdelave podatkov je potrebno pripraviti podatke, ki jih za vhod
uporablja MASDA. Takorak izvaja dve nalogi. V prvi zazna osnovne agentne akcije
in generira seznam osnovnih agentnih akcij, ki jih uporabi v drugi nalogi, kjer zazna
agentne akcije in generira ustrezno zaporedje agentnih akcij.

5.2.1 Zaznava osnovnih agentnih akcij (P.1)

Vhod v sistem za strateSko modeliranje vecagentnih sistemov je sled delovanja
vecagentnega sistema trace, ki jo dobimo z opazovanjem delovanja vecagentnega
sistema v nekem ¢asovnem intervalu T. Taka sled delovanja vecagentnega sistema je
predstavljena kot seznam vrednosti atributov, ki opisujejo domensko stanje skozi dani
¢asovni interval. Vrednosti atributov v dedi delovanja vecagentnega sistema za dano
¢asovno tocko bolj ali manj podrobno opisuje stanje sistema, kot je to prikazano na
preglednici 6. Ker vsaka osnovna agentna akcija spremeni domensko stanje na to¢no
dolocen n&acin, je mozno ob poznavanju ucinka osnovnih agentnih akcij in sprememb
stanja povratno sklepati na opravljene osnovne agentne akcije.

éas atributy atribut, atributy,
ti Vi Vo, Vi = S(t)
tiv1 Vii+1 V2i+1 Vm,i+1 =~ (tj+1)

Preglednica 6. Vrednosti atributov v sledi delovanja opisujg o stanje sistema.

Ce poznamo stanje v ¢asovni togki t; in ¢e poznamo stanje v naslednji ¢asovni tocki
ti+1, potem poznamo tocno spremembo stanja, ki so ga skupa povzrocile osnovne
agentne akcije vseh agentov v sistemu:

basic basic basic )

(@, a7 ") X (@G, &, ) X ... X (&G, &,
S(t) S(ti+1)

Predpostavimo, da sprememba stanja enolicno doloca nabor instanc osnovnih
agentnih akcij:

(S(t), Sti+0)) = (&7, &%, @)

Ucinkoviti postopki dolocanja nabora primernih osnovnih agentnih akcij so raznoliki
in domensko odvisni, najpreprostej§ domensko neodvisni postopek pa simulira
izvgjanje vseh moznih kombinacij osnovnih akcij in preveri, ¢e iz zatetnega stanja
S(ti) povzrogijo novo stanje, ki je enako S(ti+1). Ce postopek identifikacije osnovnih
agentnih akcij ponovimo za vse pare c¢asovnih tock (ti, ti+1) dobimo seznam vseh
opravljenih osnovnih akcij v ¢asovnem intervalu T, kot to prikazuje preglednica 7.
Postopek pretvorbe je kot algoritem predstavljen nasliki 11.
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¢as ag: ady agn
basic basic basic
to A, CP) Qn
. basic basic basic
b ax a% an
basic basic basic
tmax amax,l arrrax,2 arr‘ax,n

Preglednica 7. Seznam osnovnih agentnih akcij v nekem ¢asovnem intervalu.

Vhod:

- Stevilo atributov: NumAttr

- ¢asovni interval: 0...MxT-1

- Stevilo agentov: NumAgents

- Stevilo osnovni h akcij: NunmBasi cActions

- moZi ca osnovni h akcij: basi cActions[ NunBasi cActi ons]

- sled delovanja: trace[ MaxT] [ NumAttr]

- funkcija FindBasicActions(...), ki iz spremenbe vrednosti atributov
v sl edi del ovanja zazna vse opravljene osnovnhe agentne akcije

Al goritem
/1 obdel anb cel oten casovni interva
for (t = 0; t < MaxT-1; t++) {
/1 poi&ci prinmeren nabor osnovni h akcij theActions[ NumAgents],
/1 ki iz trace[t][] privedejo v stanje trace[t+1][]
Fi ndBasi cActions(trace[t], trace[t+1], &t heActions[]);
/1 shrani prinmerne osnovne akcije v seznam
for (i = 0; i < NumAgents; i++) {
basi cActionList[t][i] = theActions[i];
}

}

| zhod:
- seznam osnovni h agentni h akcij: basi cActionLi st[ MaxT- 1] [ NumAgent s]

Slika 11. Algoritem, ki pretvori sled delovanja ve¢agentnega sistema v seznam
osnovnih agentnih akcij.

5.2.2 Zaznava agentnih akcij (P.2)

Naslednja stopnja predobdel ave podatkov je zaznava in generiranja instanc akcij, kar
je v osnovi podobno nalogi zaznave osnovnih agentnih akcij. Tu je potrebno iz sledi
izvgjanja vecagentnega sistema in z uporabo seznama osnovnih agentnih akcij v
nekem casovnem intervalu dolociti zaporedje izvaanih agentnih akcij. Ker na
izvgjanje neke agentne akcije vplivajo parametri akcije in delovanje ostalih agentov,
je njen vpliv na spremembe okolja in na samo zaporedje osnovnih agentnih akcij
spremenljiv, kar otezuje njeno eksaktno zaznavanje. V sploSnem pri zaznavi instanc
akcij ugotavljamo zn&tilne spremembe stanja, ki so karakteristicne za posamezno
akcijo, zato je zaznava instanc agentnih akcij izrazito domensko odvisen problem. Ker
je tocno zaznavanje instanc akcij ter podedi¢no dolocanje akcij in njihovih
parametrov pogosto nemogoce, se pri zaznavi zadovoljimo z dologitvijo akcije,
zatetnega cas, trgjanja akcije, agenta, ki jo jeizvaga in njegove vloge, to¢ne vrednosti
parametrov akcije pa ne ugotavljamo.
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Rezultat zaznave so zaporedja instanc akcij, ki za vsakega agenta opisujejo akcije, ki
jihjeizvagal v danem ¢asovnem intervalu. Vsaka instanca akcije je opisana s peterko
<action, start, duration, agent, role>, kjer je action ime akcije, start cas zacetka
akcije, duration trajanje akcije, agent ime agenta in role vloga agenta, ki je opravil
akcijo. Zaporedja so urgjena po narascgoci vrednosti casa zacetka akcije start. Ker v
splosnem velja, da se akcije posameznega agenta lahko izvajgjo tudi vzporedno, za
akciji <action;, start;, duration;, agent, role> in <action;. 1, start;.1, duration;.1, agent,
role.1> ne velja lastnost: start; + duration; <= startj;. Zaporedje instanc akcij za n
agentov je predstavljeno v preglednici 8. Opisani postopek je kot agoritem
predstavljen nadliki 12

Vhod:

- Stevilo atributov: NumAttr

- ¢asovni interval: 0...MxT-1

- Stevilo agentov: NumAgents

- Stevilo osnovni h akcij: NunmBasi cActions

- Stevilo akcij: NumActions

- mozi ca osnovni h akcij: basi cActi ons[ NunBasi cActi ons]
- mozica akcij: actions[ NumActi ons]

- sled delovanja: trace[ MaxT] [ NumAttr]

- seznam osnovni h agentni h akcij: basi cActionList[MuxT-1][ NumAgent s]
- funkcija DetectAction(...), ki iz sledi izvajanja, zacetnega casa
i n seznama osnovni h akcij agenta ugotovi agentno akcijo, njeno
trajanje in trenutno vl ogo agenta

Al goritem

/1 nastavi Stevilo zaznani h akci |

for (agent = 0; agent < NumAgents;
NumDet ect edAct i ons[ agent ] 0;

}

/'l preverino celotni c¢asovni interva
for (startT = 0; startT < MaxT-1; startT++) {
/1 za vsakega agenta posebej

za vsakega agenta na O
agent ++) {

for (agent = O;
/1l ugotovin al

i f (DetectAction(agent,
&action, &duration,

actionLi st[pos][agent].
actionLi st[pos][agent].
actionLi st[pos][agent].
actionLi st[pos][agent].
actionLi st[pos][agent].
}
}
}

| zhod:
- zaporedje agentni h akcij:

agent < NumAgents;
je v casu startT zace

/1 v casu startT je agent
/1 povecajm Stevilo zaznani h akci ]
pos = NunDet ect edActi ons[agent] ++;
/! shraninmo podatke o akciji

agent ++) {

i zvaj ati kakSno akcijo
startT, trace[], basicActionsList[],
&ole)) {
i zvedel akcijo 'action'
tega agenta

action acti on;
start startT,;
duration = duration;
agent = agent;

rol e rol e;

actionLi st[][ NumAgent s]

Slika 12. Algoritem, ki pretvori seznam osnovnih agentnih akcij v zaporedje
agentnih akcij.
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agy

agz

a0n

<ay 1, S1.1, d1.1, 801, 12>

<& 1, 1, Oz1, 80, 121>

<a’],11 S’I,l! dn,la mn! rl’],l>

<& 2, S12, d12, 801, 12>

<&, 2, Uz, 80y, 22>

<a’l,21 S"I,Z! dl’l,21 wn; I’I’l,2>

<a2,V1 SZ,Vi d2,V1 ag21 r2,V>

<al,U! S_I_,U! dl,U! agli rl,u>

<aﬂ,W! S’],W! dn,W’ agn, rn,w>

Preglednica 8. Zaporedjeinstanc akcij za n agentov.

5.3 Vklju¢itev domenskega znanja

Oblika domenskega znanja, ki je vkljuceno v proces modeliranja, pomembno vpliva
na proces modeliranja in na izraznost dobljenega modela. Hierarhi¢ni pristopi se
pogosto uporabljgjo [6, 33, 54], kadar je potrebno modelirati domene, ki vkljucujeo
predstavitev podatkov narazli¢nih nivojih abstrakcije. Ker je bil eden izmed osnovnih
ciljev pri razvoju MASDA, da v postopek moddliranja vkljucimo tudi proces
abstrakcije, uporablja MASDA domensko znanje v obliki hierarhi¢nih struktur, Ki
0mogocajo opis modela narazli¢nih nivojih abstrakcije.

Definicija7. Hierarhija H je hierarhi¢no urgjena struktura el ementov. Neposredni
predniki elementaiz hierarhijea € H so mnozica parenty(a). Vs predniki elementaiz
hierarhije a € H so elementi ancestorsy(@)={b € H; 3 (e}, &, .., &) € H" e €
parenty(a) A & € parenty(er) A ... A b e parenty(e,)}. Neposredni potomci elementa
iz hierarhije a € H so mnozica children(a). Vs potomci elementaiz hierarhijea e H
so elementi descendents,(a)={b € H; 3(ey, &, ..., &) € H™ e; € parenty(b) A & €
parenty(e) A ... A a € parenty(e,)}. Element hierarhije a € H, ki nima prednikov,
torg je parenty(a) = {}, imenujemo koren hierarhije H in ga oznatimo z arootH.
Hierarhija ima natanko en koren hierarhije. Elemente, ki nimao potomcev,
imenujemo listi hierarhije. Hierarhijanimaciklov, kar pomeni davelja:

Vae H: ancestorsy(a) n descendentsy(a) = {}.

Definicija8. Globinaelementav hierarhiji a € H, depthy(a), je ngjkrgjSarazdalja od
korena hierarhije do elementa a:

depthy(a) = { 0; @=arootH

N+l n=_ min (depth,(e))

ec parents(a)
Definicija9. Globina hierarhije H je depthymax = rar&x( depth, (a)).

Definicija 10. Najblizi skupni prednik elementov v hierarhiji a, b € H je rezultat
funkcije common_ancestory(a, b), ki je definirana sledece:
(depth(c))

common_ancestory(a, b) = max arg

ce (ancestorsd(a) N ancestorsH(b))
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Definicija 11. Razdalja med elementoma v hierarhiji a, b € H je distancey(a, b), ki je
definirana kot vsota dolZin poti od elementov ain b do najbliZjega skupnega prednika:

distancey(a, b) = depthy(a) + depthy(b) — 2* depthy(common_ancestory(a, b))
5.3.1 Opis akcij in agentov

MASDA uporablja opis agentnih vlog in akcij v obliki hierarhije, kar omogoca
ucinkovit popis vseh akcij in vlog. Poleg tega taka predstavitev omogoca iskanje bolj
splosnih opisov agentnih akcij in vlog, kar je uporabno v kasnegSem procesu
abstrakcije.

Definicija 12. Hierarhija agentnih akcij je hierarhija Haeion, katere elementi so opisi
agentnih akcij. Ce za elementa hierarhije agentnih akcij a, b € Hagion VElja a €
parentyacion(b), potem velja, da je opis agentne akcije a bolj sploSen od opisa agentne
akcije b. Koren hierarhije agentnih akcij je element, ki predstavlja najbolj sploSen opis
agentne akcije.

Definicija 13. Hierarhija agentnih viog je hierarhija H,qe, katere elementi so opisi
agentnih vlog. Ce za elementa hierarhije agentnih vliog a, b € Hge velja a €
parentyqe(b), potem velja, da je opis agentne vlioge a bolj sploSen od opisa agentne
vloge b. Koren hierarhije agentnih viog je element, ki predstavlja najbolj sploSen opis
agentne vloge.

Hierarhicne opise agentnih akcij in vlog bomo uporabljali v kasnegjSem procesu

abstrakcije, kjer bomo zdruzevali konceptualno podobne opise. Zato moramo dol ociti

ustrezno konceptualno razdaljo med elementi v hierarhiji H, ki jo imenujemo

hierarhi¢na razdalja in jo oznatimo s disty. Dolocitev hierarhi¢ne razdalje pa Se

zdalec ni enolicen proces [34]. V velikih hierarhi¢nih strukturah (npr. WordNet [70])

je mozno definirati statisticno utemeljene metrike, ki z uporabo razli¢nih verjetnostnih

porazdelitev [86, 93] ali entropije [22, 85] ratunajo hierarhi¢no razdaljo. Le-te paniso

primerne za manjSe, ro¢no grajene hierarhije, kjer mahno Stevilo elementov

preprecuje ucinkovito uporabo statisticnih metod. V' splosnem velja [2], da mora biti

hierarhi¢narazdalja obc¢utljiva na

e dolZino najkrajSe poti med elementoma hierarhije,

e globino v hierarhiji; bliznji elementi globlje v hierarhiji so bolj podobni kot enako
oddaljeni elementi v vrhu hierarhije,

e gostoto elementov v hierarhiji; elementi v gostejSem delu so relativno blizje, kot
tisti v redkejSem delu hierarhije,

e metrikamorabiti neodvisna od velikosti hierarhije.

Ustrezni hierarhi¢ni razdalji med elementi hierarhij akcij diStyacion 1N diStyrole , Ki

merita razdaljo med elementi hierarhije akcij Hagion in hierarhije viog Hiqe, lahko

dolocimo le na podlagi vsebinskega razumevanja posamezne domene, zato ju v praksi
doloc¢i domenski ekspert.

5.3.2 Opisstanja

V strojnem ucenju (angl. machine learning) je obicajen opis prostora stanj z uporabo
domenskih atributov. Atributi so spremenljivke, ki opisujejo neko domensko
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znxtilnost in so lahko razlicnih tipov. V sploSnem poznamo zvezne (obi¢ano
podmnozica realnih Stevil) in diskretne tipe, slednji se delijo na nominalne, kjer ne
obstgja relacija urgenosti (npr.: barve), in ordinane, kjer je dolocena relacija
urgjenosti (npr.: nizek, srednji, visok).

Pri uporabi atributov za predstavitev domenskega stanja potrebujemo za predstavitev
nekega podprostora mnozico atributov in njihovih vrednostnih omejitev. Ker je
mnozica vrednostnih omejitev v kompleksni domeni za c¢loveka obic¢ano tezko
predstavljiva, bomo za predstavitev domenskega podprostora uporabljali predstavitev
z uporabo binarna znacilk. Znacilka (angl. feature) [60] je definirana z atributom oz.
atributi in njihovimi vrednostnimi omejitvami. Binarna zntilka je resni¢na, ¢e je
resni¢en tudi njen vrednosti pogoj, sicer je neresni¢na. Ker v disertaciji uporabljamo
zgolj binarne znatilke, bomo s terminom znacilka vedno oznacevali binarno znacilko.
Pretvorba atributov v znacilke obi¢gno ni enostavna, sg je zelo odvisna od tipa
atributa, porazdelitve vrednosti in domenskih znacilnosti. Na primer, ¢e bi v domeni
prevoznih sredstev imeli na voljo spremenljivke mo¢_motorja, teza vozila in
barva vozla, bi 1ahko dolocili naslednje znatilke: Sportni_avto (mo¢_motorja > 100
KW in teZza vozila < 2000 kg), osebni_avto (mo¢_motorja < 100 KW in teZza vozila <
2000 kg), gospodarsko vozilo (teza vozila > 2000 kg), moder (barva vozla =
modra), rde¢ (barva vozila = rdeca) in ¢rn (barva vozila = ¢rna). Opis ¢rn in
osebni_avto je tako c¢loveku bolj razumljiv, kot opis z uporabo atributov:
moc¢_motorja =75 KW in teza_vozila = 1300 kg in barva_vozila = ¢rna.

Ceprav se z uporabo znacilk pri opisu prostora stanja povesa berljivost opisov, pa ti
opisi ne podajgjo relacij, ki bi dolocale, ai je neka zntilka bolj abstraktna od druge.
V ta namen vpeljemo zdruzevanje znacilk v hierarhijo, ki doloca relacijo abstraktnosti
med znacilkami.

Definicija 14. Hierarhija znacilk za domensko lastnost je hierarhija Hjasnos v Obliki
drevesa zn&ilk, kjer predstavlja vsaka znatilka v drevesu bolj abstrakten opis
domenske lastnosti od njg podrgienih znacilk. Koren hierarhije doloc¢a lastnost
domene, ki jo opisuje hierarhija. Vsak element iz hierarhije opiSemo s parom
lastnost:ime znacilke.

Hierarhijo znacilk za domensko lastnost si lahko predstavljamo kot popis neke
lastnosti domene, ki vkljucuje relacijo abstraktnosti. To¢na definicijalastnosti domene
je odvisna od podanega natina popisa domene in je lahko predstavljena kot: opis v
naravnem jeziku, (sestavljen) atribut, del ontologije ali kako drugace predstavljeno
znanje o domeni.

V splosnem je neka domena predstavljena z ve¢ domenskimi lastnostmi, torg z ved
hierarhijami znaCilk. Primer opisa domene prevoznih sredstev z uporabo dveh
domenskih lastnosti: tip pogona in nacin premikanja je predstavljen s hierarhijama
znailk  Hiip pogona IN Hnasin premikanja, Ki Sta predstavljeni na dliki 13. V tem primeru
opiSemo gospodarsko vozilo z naslednjimi znacilkami: "tip pogonadizelski motor”,
"tip pogona:motor z notranjim izgorevanjem™ in "tip pogona:z motorjem", "nacin
premikanja:na kolesih” in "nacin premikanjavoznja'. Prednosti hierarhije znacilk se
pokaZzejo pri skupnem opisu ves razli¢nih primerov. Na primer, ptice in jadralni avion
opisemo z znacilkami: "tip pogona:brez motorja’ in "nacin premikanjaletenje”,
medtem ko avto, bager in tovornjak opiSemo z: "tip pogona:motor z notranjim

Izgorevanjem", "tip pogona:z motorjem" in "nacin premikanjavoznja’'.
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na tloveski pogon z motorjem [ brez motorja ] [ plavanje ]

[ maotor z notranjim izgmevanjem] [ motor z zunanjim izgnrevanjem] [ na gosenicah } [ na kolesih } [zbalnnnm } [ s padalom ] [ na krilih ]

[ oA ]

[ dizelski maotor } [ hencinski motor ] [ raketni motor ] [ reaktivni motor ]

Slika 13. Primera hierarhij domenskih znadilk na domeni prevoznih sredstev.
L eva hierarhija Htip pogona Prikazuj e znacilke, ki opisujejo tip pogona, desna
hierarhija Hnagin premikanja OpiSUj € nacin premikanja prevoznih sredstev.

Hierarhije znagilk sicer omogocajo dolocitev relacije abstraktnosti med znacilkami ter
ucinkovito popiSejo domenske lastnosti, vendar obi¢ajno primerne hierarhije znacilk
dolo¢i domenski ekspert, kar omejuje domensko neodvisnost in splodnost pristopa.
Poleg tega imamo obicgno na voljo le atributni opis prostora, ki onemogoca
dologanja relacije abstraktnosti. Ce nimamo na voljo domenskega eksperta, ki bi iz
atributov dolocil hierarhije domenskih znacilk, lahko atribute pretvorimo v znacilke z
diskretizacijo atributov na vrednostne intervale. Ker v splosnem ne poznamo
primernih vrednostnih intervalov, je reSitev v uporabi hierarhije domenskih znacilk za
atribut a, ki opisuje znatilke, ki omejujejo domenski prostor atributa a na poljubnem
intervalu atributnih vrednosti.

Definicija 15. Hierarhija znacilk za atribut a s podano mnozico mej intervalov {vo,
Vi, ..., Vamaxt J€ hierarhijav obliki dvojiskega drevesa znaCilk Ha(a, {Vo, V1, --., Va-max})
Z lastnostjo, da predstavlja vsaka znagilka v hierarhiji unijo njg podregenih znailk.
Listi hierarhije znacilk Hy so znacilke, ki opisujgo spremenljivko a na osnovnih
intervalih: a € [v;, vi+1); 0 < i < amax. Koren hierarhije znatilk je znilka, ki
pokriva celotni interval spremenljivke a € [Vo, Vamax). Oznaka za znacilko iz Ha, ki
pokriva interval ac[min, max) je a min_max. Znacilka a_min_max je resni¢na, ¢e je
vrednost atributa ac[min, max), sicer je neresni¢na. Resni¢nost znacilke a_min_max
za dano vrednost b dolo¢afunkcijatrue(a_ min_max, b), ki je resni¢na, cejemin<b <
max. Na hierarhijo znaCilk za atribut a lahko gledamo kot na hierarhijo zn&cilk za
naslednjo domensko lastnost: vrednost atributa a je v nekem vrednostnem intervalu.
Atributu a pravimo tudi izhodi&eni atribut hierarhije znacilk za atribut a.
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Creat eHi erarchy(Node *parent, bool isLeft, void * attr,
doubl e range[], int left, int right) {
Node *| eft Node, *right Node;
int newLeft, newRi ght;
double mn, newMn, max, new\ax;

if (left+1 >= right) {

return;
/1l izracunaj neje intervalov in vrednosti negj
newLeft = |eft+1;

newRi ght = right-1;
mn = range[left];
newM n = range[ newLeft];
newMax = range[ newRi ght];
max = range[right];
if (isLeft) { // zgradi podhierarhijo | evega otroka
| eft Node = parent->AddChild(attr, mn, new\vax);
CreateHi erarchy(l eft Node, true, attr, range, left, newRight);
ri ght Node = parent->AddChild(attr, newM n, max);
Creat eHi erarchy(right Node, false, attr, range, newLeft, right);

else { // zgradi podhierarhijo desnega otroka
| ef t Node = (parent->CetParent()->LeftChild()->Ri ghtChild();
par ent - >AddChi | d( | ef t Node) ;
ri ght Node = parent->AddChild(attr, newM n, max);
CreateHi erarchy(ri ght Node, false, attr, range, newLeft, right);

Slika 14. Procedura za gradnjo hierarhije domenskih znacilk za podani atribut.

Procedura, ki rekurzivno gradi hierarhijo domenskih znacilk za dani atribut attr in
njegove vrednostne intervale podane v seznamu range[], je predstavljena na sliki 14.
Postopek sprozi klic procedure z naslednjimi parametri, kjer je root korensko vozlice
in range]] seznam megj intervalov: CreateHierarchy(root, true, attr, range[], O,
sizeof(range(] )-1).

Definicija 16. Najmanj sploSna znacilka atributa a za vrednost b v hierarhiji zngilk
Ha 0znateno z least_general (Ha(a, {Vo, V1, ---, Vamax}), V), €

least_general (Ha(a, {Vo, V1, .., Vamax}), b) = X;
XEHteature A true(x, b) A (Vy e Ha : true(y, b) = y = common_ancestorya(X, y) )

Definicija 17. Najmanj splosna skupna znacilka znacilk by, by, ..., by v hierarhiji
Zn&CilK Heeaure, 0ZNaceno z least_general(H,, {by, by, ..., b)), j&

least_general(Hg, {1, by, ..., b}) =
common_ancestor ya(b1, common_ancestor ya(by, ...common_ancestor ya(bm 1, br)...))

Primer hierarhije znilk za atribut a je predstavljen na diki 15. Na primeru je
predstavljena tudi resni¢nost znacilk, ¢e ima atribut a vrednost 3, kjer ¢rne pika
oznacujejo resnicne, bele pike pa neresni¢ne znacilke.
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Slika 15. Primer hierarhije znacilk Ha(a, {0, 1, 2, 3, 4, 5, 10}), ki oplsu1ejoatr|but
a na vseh moznih intervalih, ki so doloéeni s podanimi mejami intervalov. Crne
pike oznacuje o resniéne znacilke in bele pike neresni¢ne, éeimaatribut a
vrednost 3.

V preglednici 9 je predstavljen primer, ki prikazuje resni¢ne znacilke in odgovarjaoce
namanj splosne znxtilke za naslednje vrednosti atributaa=1, a=2, a=3inac{1, 2, 3}.
Na primeru vidimo, da je za opis najbolj primerna uporaba ngjmanj splosne znacilke.
To je Se posebg ocitno pri treh vrednostih atributa ac {1, 2, 3}, kjer znatilkaa 1 4
nadomeStaopis z atributi: (a> 1) A (a<4).

Vrednost . .. Najmanj splosna
atributaa Resnicne znatilke skupna znacilka

al2?2al0?2?2al3al03al4ald4

1 alb5a0b5a1l10,a010 alz

> a23al3a?24a03alda?s, a23
al04alba?210,a05ali10,a0 10 -
a34a24a35aldaz2bad3lo

3 — a3i4

al04alba?2l10,a05ali10,a010

al2?2a?23a34a02al3aZ?i
{1,2,3} |a35a03al4a2b5a3l0ald4 al4a
alba?21l10a05all10a0 10

Preglednica9. Primer opisa z zna¢ilkami in najmanj splosnimi skupnimi
znacilkami iz hierarhije znacilk za atribut a.

Definicija 18. Hierarhija zacilk za agentno lastnost je hierarhija Hagentna-
lasnost(@gent) v obliki drevesa znacilk, kjer predstavlja vsaka znacilka v drevesu bolj
abstraktno agentno lastnost od njg podrgenih zntilk. Koren hierarhije doloca
lastnost agenta, ki jo opisuje hierarhija. Vsako element iz hierarhije znatilk za
agentno lastnost opiSemo s trojko agent: agentna-lastnost: znacilka.

Hierarhija znacilk za agentno lastno je nabor znaCilk, ki opisujgjo neko agentno
lastnost, ki je skupna vsem agentom v sistemu. Primer za tako hierarhijo bi bil primer
na sliki 16, kjer je prikazana hierarhija znacilk za agentno lastnost: hitrost agenta. V
primeru, da imamo agenta A, ki se premika zelo pocasi, in agenta B, ki se premika
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zelo hitro, bi stanje opisali z naslednjimi znacilkami: {"A:hitrost agenta:zelo pocas”,
"A:hitrost agenta:pocasi”, "A:hitrost agenta:se premika’, "B:hitrost agenta:zelo hitro",
"B:hitrost agenta:hitro”, "B:hitrost agenta:se premika'}. Prednost takega opisa je v
moznosti iskanja najmanj splosne skupne zn&Cilke, sg lahko na podlagi prejsnjega
opisa stanj ugotovimo, da je skupna lastnost agentov A in B, da se premikata {"A in

B:hitrost agenta:se premika'}.

pri miru se premika

pocasi

[zelo pocasi ] [ pocasneje ] [hitreje ] [zelo hitro ]

Slika 16. Primer hierarhije znac€ilk za hitrost agenta, Hyiwost(agent).

Ker je vecagentni sistem sestavljen iz okolja in agentov, je opis celotnega stanja
sistema podan s hierarhijami znacilk, ki opisujejo okolje, in s hierarhijami znacilk, ki
opisuje o agentne lastnosti. Vetagentni sistem z n agenti, N agentnimi lastnostni in M
lastnostmi okolja je opisan s hierarhijami znacilk, ki so predstavljene v preglednici 10.
Skupno &tevilo hierarhij znacilk za opis vecagentnega sistema je torgg M+n*N.

Hierarhije znagilk
0k0|je Hlastnostla HIastnostZa ery HlastnostM
agent i Hagmtna—lastnoﬂl(al), Hagentna—lastnostz(al), ) Hagentna—lastnostN(al)
agent & Hagaﬁtna—lastnostl(aQ)y Hagentna—lastnostz(aQ)y ) Hagentna—lastnostN(aQ)
agent a, Hagentna-lastno§1(an), Hagentna—lastnostz(an), ey Hagentna—lastnostN(an)

Preglednica 10. Opis vefagentnega sistema s hierar hijami znacilk za vecagentni
sistem z n agenti, N agentnimi lastnostmi in M lastnostmi okolja.

Uporaba hierarhij znacilk ima ve¢ prednosti. Ker predstavlja hierarhija znacilk
mnoZzico znatilk, ki opisuje le eno domensko lastnost oz. atribut, s tem omogoca
moznost izbire najbolj primernih znCilk za opis danega stanja MAS. Poleg tega so
znxilke v hierarhiji urgene po abstraktnosti, kar omogoca predstavitev stanja z bol]
ai manj splodnim opisom. Ceprav lahko z vegjim &evilom znagilk bolj podrobno
opiSemo neko stanje, pa je to obenem tudi slabost, sgj vsebuje mnozica znaCilk tudi
nepotrebne znacilke, ki slabo vplivajo na uspesnost algoritmov za strojno ucenje [17].
Prednost hierarhije znacilk je tudi v splodnosti pristopa, saj omogoca popis razliéno
kompleksnih domenskih pojmov. V najpreprostejSem primeru predstavljgjo znacilke
le neposredno preslikavo iz atributov (na primer: hierarhije znatilk, ki opisujgo
domeno 3vs2 Keepaway v poglavju 8.1), v bolj kompleksnih primerih pa lahko
domenski ekspert z zntilkami opiSe strateske lastnosti vecagentnega obnaSanja (na
primer: hierarhija znacilk Hreamplay Na sliki 80, ki opisuje tip igre v domeni RoboCup).
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6. Algoritem za stratesko
modeliranje vecagentnih sistemov
- MASDA

Kar je dobro znati, se je teZzko nauciti.
Grski pregovor

MASDA (angl. Multi-Agent Strategy Discovering Algorithm) [13-15] je domensko
neodvisen algoritem, ki omogo¢a modeliranje vecagentnih sistemov. Vhod v MASDA
je zaporedje akcij vetagentnega sistema in osnovno domensko znanje, ki omogoca
domensko specificen opis in primerjavo agentnih vliog in akcij. MASDA zgradi in
opiSe model strateSkega vecagentnega delovanja.

Za opis vecagentnega obnaSanja uporablja MASDA skupno predstavitev, kar temelji
na ugotovitvah, ki sta jih predstavila Tambe in Rosenbloom [113]. Ugotovila sta
namre¢, da za modeliranje agentne interakcije potrebujemo skupno in celovito
predstavitev. Ker se interakcija med agenti izraza z usklgjenim izvgjanjem agentnih
akcij, je celovita predstavitev primernatudi za opis delovanja vecagentnega sistema.

MASDA opisuje delovanje vecagentnega sistema na podoben nacin, kot ga je
predstavil Bowling [19], ki je definiral vecagentno igro kot sekvenco akcij in
odgovarjgocih agentnih vliog. Tako agente opisujemo z njihovimi vliogami, sekvence
akcij pa preoblikujemo v usmerjen graf, kjer povezave predstavljgjo akcijske
koncepte. MASDA skupen opis agentov in njihovih akcij dopolni s pravili, ki
podrobneje opisujejo domenski prostor.

Bistveni lastnosti MASDA sta, da ne uporablja znanja v obliki v napregl definiranih
zbirk planov oz. strategij ter, da vkljucuje proces abstrakcije, kar omogoca opisovanje
vecagentnega delovanja na razli¢cnih nivojih abstrakcije. Ker je osnovni princip
abstrakcije v MASDA zdruzevanje domensko in konceptualno podobnih akcij, lahko
algoritem zazna le vecagentno delovanje, ki se skozi ¢as ponavlja. Zato je za njegovo
uspesno delovanje potrebno, da se stratesko delovanje agentov skozi ¢as ponavlja v
podobni obliki, za razliko od lokalno pogojenega delovanja agentov, ki se kaze v
raznolikih oblikah. Ker je vhod v MASDA deansko delovanje vecagentnega sistema,
lahko algoritem odkrije le tiste strategije, ki so bile v opazovanem ¢asu izvajane.
MASDA tako ni sposoben odkriti morebitnih strategij, ki niso bile izvajane.

Algoritem je v obliki psevdo kode predstavljen nadliki 17.
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Vhod:

- hierarhije znacilk: H

- seznam zaporedj a agentni h akcij: actionList[]
- funkcija razdalje: dist

Al goritem
/1 1. gradnja grafi cnega akcijskega nodel a
/1 1.1 gradnja akcijskega nodel a
AG = createAF actionList[], H)
/1 1.2 gradnja ustreznega abstraktnega akcijskega nodel a
AAG = convert AG 0AAG AG

/1 1.3 izbira strateSki h konceptov makroakci j
strategi cPaths = {}
for each (path € AAGys) {
if (isStrategic(path)) {
strategi cPaths = strategi cPaths u {path}

}
/1 11. sinbolni opis akcijskega nodel a
for each (path € strategi cPaths) {

/1 11.1 opisovanje konceptov nakroakci j

for each (e € path. Edges) {
e.action = common_parent (e. acti ons)
e.role = comon_parent(e.rol es)

}
for each (e € path. Edges) {
/1 11.2 dolocitev ucnih podatkov
e. exanpl es = chooseLear ni ngExanpl es(e, AAQ
/1 11.3 induciranje pravi
dat a = gener at eLear nDat a( e. exanpl es)
e.rul es = i nduceRul es(dat a)
}
}
| zhod:
- stratedki koncepti makroakcij: strategicPaths

AAG,,s = Abstracti onProces(AAG dist, abs) // proces abstrakcije

Slika 17. Psevdo koda algoritma za strateSko modeliranja MASDA.

6.1 Gradnja grafi¢nega akcijskega modela (1. korak)
6.1.1 Gradnja akcijskega modela (I.1)

Ker moramo pri modeliranju vecagentnih sistemov upo$tevati ¢asovno komponento
izvajanja akcij, uporabimo za teoreticno osnovo pri modeliranju ¢asovnega vidika
agentnih akcij podrogje ¢asovnega sklepanja (angl. temporal reasoning). Nanj lahko
gledamo kot na poseben primer problema zadoStanja omejitvam (angl. constraint
satisfaction) [116], kjer predstavljgo spremenljivke ¢asovne entitete in omgitve
mnozico moznih ¢asovnih relacij med spremenljivkami. Predlaganih je bilo ves
pristopov [4, 97], ki omogocajo predstavitev in sklepanje o ¢asovnih dogodkih. Za
nase namene smo uporabili algebro ¢asovnih tock (angl. time point algebra) [117].
To je relacijska algebra, ki je dolo¢ena z elementi mnoZice osnovnih ¢asovnih relacij
T={<, > =5 2, #, <> 0} ter operacijami inverza, presekain unije mnozic. Algebra
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¢asovnih tock omogoca definicijo ¢asovno oznacenega grafa (angl. temporally
labeled graph, krajse TL graf) [5, 43], ki omogoca predstavitev in sklepanje o
¢asovno pogojenih dogodkih, ki so dolocenimi s tockami v ¢asu. Ker lahko zacetek in
konec agentnih akcij obravnavamo kot ¢asovne dogodke, bomo uporabili algebro
¢asovnih tock za dolocanje ¢asovnih relacij in odvisnosti med agentnimi akcijami.

Definicija 19. Spremenljivka, ki predstavlja ¢asovno to¢ko nekega dogodka, je TP
spremenljivka (angl. time-point variable).

Definicija 20. MnoZica, ki vsebuje vrednosti TP spremenljivk, je TP mnoZca.

Definicija 21. Casovno oznacen graf (krgjSe TL graf) G(V, E) je graf z vozlii Vin
mnoZico oznatenih povezav E, kjer vsaka povezava a—b:(a, |, b)e E povezuje
vozli&i aeV in beV z oznako |. Povezave so usmerjene in oznatene s '<' in '<' di
neusmerjene in oznacene s '#'. Vsako vozlisée ima lastno TP spremenljivko.

Oznaka povezave dolocarelacijo med TP spremenljivkama, ki jih dolo¢ata za¢etno in
kon¢no vozliske, in odgovarjgjo osnovnim relacijam algebre ¢asovnih tock. Slika 18
kaze primer TL grafa, ki prikazuje ¢asovne odvisnosti na primeru jutranjih aktivnosti.
|z primeralahko sklepamo na naslednje zakonitosti:

e delo sevedno zatne po bujenju (b < u < d),

e porocilagledamo ob ai po zajtrku (z < p),

e med zaitrkom ali gledanjem porocil se ne umivamo (z # u # p).

@
<
\7:
@ ) @

\

Slika 18.Primer TL grafa, ki prikazuje ¢asovne odvisnosti med jutranjimi
aktivnostmi.

Definicija 22. Pot v TL grafu je path<, ¢e je vsaka oznaka povezave v poti path< ali
< di <.

Definicija 23. Pot v TL grafu je path<, ¢eje path<in je vsg ena oznaka povezave v
poti enaka '<'.

Definicija 24. Cikel v TL grafu je cycle< (cycle.), ¢e je pot path< (path<) dolzine n iz
veeVdoveV,zan>1injevy = V.

Definicija 25. TL graf je acikli¢en, ¢e ne vsebuje nobenega cikla cycle-.

Primer na dliki 18 prikazuje aciklicen TL graf z naslednjimi potmi path< : b—p—d,
b—t—d, b—>z—din b—z—p—d.



Definicija 26. Mnozica povezav, ki izhgaiz vozlistaveV v grafu G(V, E), kjer je V
mnoZzicavozli& in E mnoZica povezav, je out(v) = {Vec E: v—X; veV, xe V}.

Definicija 27. MnoZica povezav, ki vodi v vozli&e veV v grafu G(V, E), kjer je V
mnozicavozlis¢ in E mnozicapovezav, jein(v) = {VecE: x—>v; xeV, ve V}.

Definicija 28. Zacetno vozliste povezave ecE v grafu G(V, E), kjer je V mnozica
vozli& in E mnoZica povezav, je source(e) = {ve V; e out(v)}.

Definicija 29. Kon¢no vozliste povezave eeE v grafu G(V, E), kjer je V mnoZica
vozli& in E mnozica povezav, je destination(e) = {ve V; ein(v)}.

Ti konstrukti nam omogoc¢ajo, da definiramo osnovno podatkovno strukturo, ki bo
opisala vecagentno obnasanje.

Definicija 30. Akcijski graf AG(V, E) je aciklicen TL graf z vozlis¢i V in mnozico
oznacenih povezav E, kjer so vse povezave usmerjene in oznatene z '<'. Povezava
ecE je dolocena s e:(source, destination, agent, role, action, start, duration), kjer je
source zatetno vozli&e, destination kon¢no vozliste, agent ime agent, role € Hge
vloga agenta agent iz hierarhije agentnih vlog, action € Hygion akcija iz hierarhije
agentnih akcij, start ¢as zacetka akcije in duration trganje akcije. Vozliske veV je
doloc¢eno s v:(agent, role, action, tp, pos), kjer je agent ime agent, role agentna vioga
agenta agent, action opis agentne akcije, tp je TP spremenljivka in pos domenska
pozicija agenta agent v ¢asu tp. Stanje sistema doloc¢imo s poizvedovanjem vrednosti
atributov v dledi delovanja, ki opisujgjo sistem v ¢asu tp.

Zavsako vozliste akcijskega grafa AG(V,E) velja, daizhodne povezave predstavljgo
isto instanco akcije:

eV : (Faeout(v), rbeout(v) =
(a.agent = b.agent) A (a.role= b.role) A (a.action = b.action) A
(a.start=b.start) 4 (a.duration=b.duration))

V akcijskem grafu locimo dva tipa vozlis¢: vozlista z izhodi in kon¢na vozlisca
Vozli&e z izhodi v ima vsa eno izhodno povezavo: |out(v) > Of. Ce vozliske
akcijskega grafa nima izhodne povezave, |out(v) = 0|, ga imenujemo kon¢no vozlise
iN 0ZNatimo Z Viermina- Vrednosti spremenljivk v vozli&u z izhodi v so sledeca: v.role
= erole: e out(v), v.action = e.action: e out(v) in v.tp = estart: e out(v). Vrednosti
spremenljivk v koncnem vozliS¢U Vigmina SO Viemina.fole = erole: ecsin(v),
Viermina-@Ction = e.action: esin(V) in Vigmina tp = (e.start+e.duration): ecin(v). Ce v
kon¢no vozlise vodi ve¢ povezav, imgo vse akcije, ki jih predstavljgo vhodne
povezave, enak ¢as zakljucka.

Akcijski graf zgradimo iz akcijskega zaporedja na naslednji natin. Za vse akcije
agentov <action, start, duration, agent, role> kreiramo ustrezna vozlisca node(agent,
role, action, start, pos), kjer je pos domenska pozicija agenta agent. Nato za vsako
akcijo <action, start, duration, agent, role> in odgovarjgjoce vozlis¢e node(agent,
role, action, start, pos) poisemo vozlis¢a node'(agent', rol€', action’, start’, pos), kjer
je start' = start+duration in jih povezemo s povezavo <node, node', agent, role,
action, start, duration>. Ce ne najdemo nobenega ustreznega vozli&a node', kreiramo
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novo kon¢no vozlis¢e nodeenina(agent, role, action, start+duration, pos) ter ga
povezemo s povezavo <node, nodeermina, agent, role, action, start, duration>. Opisani
postopek je kot algoritem predstavljen na dliki 19.

Vhod:

- Stevilo agentov: NumAgents

- zaporedje agentni h akcij: actionList[][NumAgent s]

- Stevilo zaznani h akcij: NunDetectedActi ons[ NumAgent s]

- donmenske pozicije agentov: position[ MaxT][ NumAgent s]

Al goritem
new( AG // kreiramo prazen akcijski graf
for (agent = 0; agent < NumAgents; agent++) {
for (pos = 0; pos < NunDet ect edActi ons[agent]; pos++) {
/! za vse zaznane akcije agenta kreiram ustrezna vozliSca
AG NewNode(agent, actionList[pos][agent].role,
actionLi st[pos][agent].action,
actionLi st[pos][agent].start,
position[n.startTinme][agent])

}
}
for (agent = 0; agent < NumAgents; agent++) {
/1 za vsa vozliSca poiScenp ustrezne izhodne povezave
for (pos = 0; pos < NunDet ect edActi ons[agent]; pos++) {
/1 poi Scenp ustrezno izhodi S&no vozliSce
n = AG Fi ndNode(agent, actionList[pos][agent].role,
actionLi st[pos][agent].action,
actionLi st[pos][agent].startTi ne)
foundNext = fal se
for each ((next € AGV) && (next !'=n) &&
(next.startTime == n.startTi ne+n. duration)) {
/1 poiScenmp vsa sl edeca vozlisdca in jih poveZeno
AG. Newkdge(n, next, agent, actionList[pos][agent].role,
actionLi st[pos][agent]. action,
actionLi st[pos][agent].start,
actionLi st[pos][agent].duration)
foundNext = true

}
if (!foundNext) ({
/1 e ni sledecega vozliSca kreiranp konéno vozliSce
start = actionList[pos][agent].start +
actionLi st[pos][agent].duration
nTerm nal = AG NewNode(agent, actionList[pos][agent].role,
actionLi st[pos][agent].action, start,
position[start][agent])
/1 povezenop izhodi $¢no in koncéno vozliSce
AG Newkdge(n, nTerm nal, agent, actionList[pos][agent].role,
actionLi st[pos][agent]. action,
actionLi st[pos][agent].start,
actionLi st[pos][agent].duration)
}
}
}

| zhod:
- akcijski graf: AG

Slika 19. Algoritem, ki pretvori zapor edje agentnih akcij v akcijski graf.
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Gradnjo akcijskega grafa predstavimo na naslednjem primeru, ki prikazuje delovanje
vecagentnega sistema v ¢asovnem intervalu T={1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8}. Agenta ag; in
ag, sta v tem casu opravila zaporedje akcij, ki so predstavljene v ¢asovno ureeni
preglednici 11. Odgovarjajoci akcijski graf je predstavljen nadliki 20.

ag; agy
<A, 1,2 a0, P>

<B, 3,2, ag,, R>
<C,4,3,a0, P> | <D, 5, 1, agp, R>

<E1 51 21 3921 R>

<F 7,1 agp, R>
<G1 81 11 agl1 P> <H1 81 11 3921 R>

O NOURARWIN P

Preglednica 11. Primer instanc akcij dveh agentov v ¢asovnem intervalu te[1, §].

{ nodeA(agl, P, A, 1, posA) ]

<nodeA, nodeB, agl, P, A 1, 2=

nodeB(ag2 R B, 3, posB)

<nodeB, nodeE, ag2 R, B, 2 2= <nodeB, nodeD ag2 R B, 3, 2>

nodeC(agl, P, C, 4, posC) ]

<nodeC, nodeF, ag1 P, C, 4 3=

[ nodeE(ag2?, R, E, 5, posE) J [ nodeD(ag2, R D, 5, posD) }

<nodeE, nodeF ag2 R E 5, 2> <nodeD, Dterminal, ag2, R, D 5, 1>

Y
[ Dterminal(ag2, R, F, &, posDend) }

Y
[ nodeF(ag2 R F, 7, posF) J

<nodeF nodeG, ag2, ¥ F, 7 1= <nodeF nodeH ag2 R F 7 1=
Y

[ nodeGiag1, P, G, 8, posG) ] [ nodeH(ag2, R, H, 8 posH) J
<nodeG, Gterminal, ag1, P, G, 8, 1= <nodeH, Hterminal, ag2 R H, 8, 1=
A A
{ Gterminalfag1, P, G, 9, posGend) ] [Htermma\(ag?,R,H‘Q‘posHend) }

Slika 20. Akcijski graf, ki ustreza instancam agentnih akcij iz preglednice 11.

Akcijski graf [12] je ucinkovita podatkovna struktura, ki omogoca hranjenje,
predstavitev in poizvedovanje o sekvencnem, c¢asovnem in akcijskem vidiku
vecagentnega obnasanja. Uporabimo ga lahko za predstavitev poljubnega ¢asovnega
in akcijskega vidika delovanja vecagentnega sistema. To prikazuje primer na
preglednici 12, kjer so predstavljene vse osnovne casovne relacije [43] iz intervalne

a7



algebre [4] in ustrezni primeri akcij, predstavljenih v preglednici 11 in akcijskem
grafu nadliki 20.

Casovnarelacija & a:\r/]:gn:eclifggri\r\;u Ustrezni akciji iz primerav preglednici 11
XYbaEi‘ft?errexY i v|y|y| X=<A. 12,20, P> Y=<C, 4,3 ag, P>
inmmeﬁilt( Sl vivly| X=<F 7, 1 a0, R>Y=<H, 8 1, ag, R>

Y (;\(/ec;\llzrplp?gds-beX 5 é é Y X=<B, 3,2, ag, R> Y=<C, 4, 3, ag1, P>
YXC((j)lrjlrtgngX Y é é é Y X=<D, 5,1, &g, R>, Y=<C, 4, 3, agy, P>

Y)sft;?gb;x é é é v|y| | X=<D.5 1 a0 R> Y=<E5 2 ap R>

Yﬁi;iir;?di;x Y|Y é é é X=<E, 52 &g, R> Y=<C, 4,3, agy, P>
X equal Y YR X=<G, 8, 1, agy, P>, Y=<H, 8, 1, ags, R>

Preglednica 12. Trinajst osnovnih ¢asovnih relacij iz intervalne algebrein
ustrezni primeri akcij iz akcijskega grafa na diki 20.

Omeglitev, da iz vozlis¢a izhajajo |le povezave, ki predstavljajo isto instanco akcije, se
zdi na prvi pogled neutemeljena. Ce agent v danem trenutku zaine vzporedno
opravljati akcijo A in akcijo B, bi tako situacijo lahko predstavili z dvema izhodnima
povezavama, ki vsaka predstavlija svojo akcijo. Taki predstavitvi se zavedno
odpovemo, ker zelimo, da izhggoce povezave iz enega vozliska opisujgo eno
instanco akcije, kar s pridom izkoristimo v kasngjSem procesu abstrakcije. Primer
predstavitve vzporednih akcij z akcijskim grafom je prikazan na primeru na sliki 20.

MASDA ne predpisuje n&tina izrisa akcijskega grafa, vendar lahko domenske
pozicije, ki so vsebovane v vozlisih akcijskega grafa, uporabimo kot domensko
specifi¢ne koordinate vozlist. To se Se posebe izkaze v domenah, kjer agenti delujgo
v prostoru, ki je predstavljiv v dveh dimenzijah. Ker tak prikaz ¢loveku preceg olajSa
prostorsko razumevanje ve¢agentnega obnasanja, bomo v nadaljevanju vse primere
predstavljali, kot da agenti delujejo v dvodimenziona nem prostorul.

Ceprav lahko v splodnem agenti opravljgjo ves razlicnih vliog hkrati, uporablja
akcijski graf za predstavitev akcije samo eno vlogo. Ta omejitev omogo¢a MASDA,
da v kasngSem procesu abstrakcije ucinkovito abstrahira opise agentnih vliog. V
primeru, da modeliramo vecagentno domeno, kjer lahko agenti opravljgo vec vlog
hkrati, zgradimo novo hierarhijo vlog z vlogami, ki ustrezgjo vsem moznim
kombinacijam izhodis¢nih vlog.

6.1.2 Gradnja abstraktnega akcijskega modela (1.2)

Akcijski graf je podatkovna struktura, ki je primerna za predstavitev poljubnega
vecagentnega akcijskega zaporedja in omogoca tako programsko kot tudi ¢lovesko

48



analizo. Slednja je v primeru kompleksnega akcijskega grafa z mnogimi vozlii in
povezavami oteZena, ker je tak graf tezko grafi¢no predstaviti v ¢loveku sprejemljivi
obliki. Ker ljudje lazje dojamemo manjSe strukture kot vecje, je smiselno poiskati
nacin, ki bi zmanjal Stevilo vozli& in povezav v akcijskem grafu in obenem ohranil
informacijo, ki jo ima osnovna predstavitev. Zato predstavimo novo podatkovno
strukturo, imenovano abstrakten akcijski graf, ki omogoca bolj kompaktno
predstavitev kot akcijski graf.

Definicija 31. Abstrakten akcijski graf AAG(V, E) je graf z vozli&i V in mnoZico
usmerjenih povezav E. Povezava e E je dolo¢ena z e:(source, destination, instances),
kjer je source zacetno vozlisée, destination kon¢no vozli&ke in instances mnozica
instanc akcij instances.{(agent, role, action, start, duration)’}, pri ¢emer je agent
agent, role € H,qe agentna vlioga iz hierarhije agentnih vlog, action € Hagion agentna
akcija iz hierarhije agentnih akcij iz hierarhije, start ¢as zacetka akcije in duration
trajanje akcije. Vozliste ve V je doloceno s v:(agents, roles, actions, ts, pos), kjer je
agents mnozica agentov, roles mnozica agentnih vlog iz Hyye actions mnozica
agentnih akcij iz Haion, tS je TP mnoZica in pos je povpretna domenska pozicija
agentov agentsv ¢asih, ki jih dolocats.

Zavsako vozlisie ve V iz abstraktnega akcijskega grafa AAG(V, A) veljanasednje:

v.roles ={i.role; Vecout(v),Vi € e.instances}
Ce Jout(v)| > O: v.actions = {i.action; Ve out(v),Vi € e.instances}
v.ts = {i.start; Vecout(v),Vi € e.instances}

v.roles ={i.role; Vecin(v),Vi € einstances}
Ce Jout(v)| = 0: v.actions = {i.action; Vesin(v),Vi € e.instances}
v.ts={(i.start+i.duration); Vesin(v),Vi € einstances}

Postopek, ki prevede opisiz AG v ekvivalenten opis v AAG, je podan z agoritmom,
predstavljenim na dliki 21. AG iz katerega smo pridobili AAG, imenujemo izhodiséni
akcijski graf.

Tako dobljeni AAG sicer ne predstavlja kompaktnegjSe oblike opisa kot izhodiseni
AG, omogoca pa, dato naredimo. Ker lahko v AAG z eno povezavo predstavimo ves
instanc agentnih akcij, je mozno zgraditi bolj kompakten opis kot z uporabo
akcijskega grafa. Ker lahko povezava iz AAG predstavlja vet povezav iz AG, je zato
njen opis agentne akcije abstraktngs kot v AG. Podledi¢no lahko predstavlja opis z
AAG bolj abstrakten akcijski model kot opisz AG.

Predpostavka postopka abstrakcije je, da podobne akcije, ki jih izvajgo agenti s
podobnimi viogami v bliznjem domenskem prostoru, predstavljgo podoben akcijski
koncept. Torg lahko zmanjSamo Stevilo vozlis v AAG tako, da zdruzujemo vozli&ia,
ki predstavljgjo podobne akcijske koncepte. Nova vozli&ta tako predstavljgo skupen
opis akcijskih konceptov zdruzenih vozlise.
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Vhod:
- akcijski graf: AG

Al goritem
/'l kreiraj prazen AAG
new( AAG
/1 pretvori vsa vozliSca
for each (vas € AG V) {
Vasc = AAG NewNode()
Vae agents = {v,c agent}
Vane Foles = {vue rol e}
Vane actions = {vpe action}
Vae ts = {Vac t p}
Vase POS = Vae POS

}

/1l pretvori vse povezave
for each (exs € AG E) {
emc = AAG NewEdge()
eac SOUrce = eps source
emc destination = exs destination
emc I Nstances = {(exc role, exs action, eps Start, es duration)}

}

| zhod:
- abstrakten akcijski graf: AAG

Slika 21. Algoritem, ki prevede akcijski graf v ekvivalenten abstrakten akcijski
graf.

Za merjenje podobnosti akcijskih konceptov potrebujemo metriko podobnosti
akcijskih opisov. To dolocimo kot heterogeno funkcijo razdalje [122] dist(a, b), ki
meri konceptualno razdaljo med akcijskima konceptoma v vozli&kih a, b € AAG.
Zanjo velja, da manjSa, kot je vrednost dist(a, b), bolj sta s akcijska koncepta v
vozli&ih ain b podobna. Ce je dist(a, b)=0, potem sta akcijska koncepta v vozli&ih a
in b enaka. Vsaka metrika razdalje, torg tudi dist(a, b), mora zadovoljiti trem
aksiomom razdalje [22]:

1. Nenegativnost: V a, b: (dist(a, b) > 0) A (dist(a,b) =0 a=b)

2. Simetrija: dist(a, b) = dist(b, a)

3. Trikotniska neenakost: V a, b, c: dist(a, b) < dist(a, ¢) + dist(c, b)

Problem iskanja ustrezne funkcije dist(a, b) je izrazito domensko specificen, sg je
razdaljo med simbolnimi opisi akcij in agentnih vlog v vec¢dimenzionanem
domenskim prostoru potrebno dologiti s poznavanjem njihovega resni¢nega pomena.
Tako Aggarwa [1] trdi, da je izbira metrik razdalje v kompleksnih domenah
uporabnisko naravnana, sgj je prav uporabnik tisti, ki ocenjuje in uporablja dobljene
modele. Poleg tega pokaze, da je uspeSnost parametricnih metrik v kompleksnih
domenah boljSa od uporabe fiksnih metrik.

NaSa definicija razdalje med vozli&ki v AAG je zato temu primerno splosna in
upoSteva razdaljo med hierarhi¢nimi opisi akcij distyacion(@ b), razdaljo med
hierarhi¢nimi opisi agentih vlog distyoe(a, b) in razdaljo med pozicijami agentov v
domenskem prostoru distpes(a, b).
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Definicija 32. Razdalja med vozlis¢i aeV in beV v abstraktnem akcijskem grafu
AAG(V, E) jedist(a, b), ki je definirana kot:

di St(a, b) = Woos-di Stpos(a, b) + Whole* diStHroIe(a, b) =+ Weaction * diStHaction(a, b) )

Kjer je wyos UteZ, ki doloca razmerje s funkcijo povprecne oddaljenosti med pozicijami
agentov v domenskem prostoru distees(a,b), Wrge Utez, ki doloca razmerje s funkcijo
povprecne oddaljenosti med elementi a.rolesin b.roles distrroe(@,b) , iN Wagion UtEZ, Ki
doloca razmerje s funkcijo povprecne oddaljenosti elementov a.actions in b.actions
distracion(@,b) . Funkcija povprecne oddaljenosti med pozicijami agentov distpes(a,b) je
definirana kot: distpes(a,b) =distpos(a.pos, b.pos). Funkcija razdalje distps(a.pos, b.pos)
je domensko specifi¢cna, zato jo tu ne definiramo. Povprecna oddaljenost opisov
agentnih vliog disthrae(a,b) je definirana kot:

di StHroIe(X, y)
V(x,y):xea.rolesyeb.rolesl a.l’OleS| | b-r0|eS|

di StHroIe(a, b) =

Povprecna oddaljenost opisov akcij distracion(a,b) je definirana sledece:

diSthacion(a.b) di Sthactions(X,
d|StHaction(a, b) = Z . Hactlons( y)
V(x,y):xea.actions,yeb.actions| a.actl 0nS| . | b.acti OnS|

Ce imamo na voljo ustrezno metriko razdalje, lahko uporabimo algoritem, ki dani
AAG z zdruzevanjem vozlis pretvori v kompaktnejSo obliko. Osnova algoritma je
predpostavka, da bliZznja vozlista predstavljgjo podobne akcijske koncepte. Algoritem
iterativno i&e ngblizji vozlisti istega tipa (obe kon¢ni ai obe z izhodis¢nimi
povezavami). Ce je razdalja med njima manj$a ai enaka ustavitveni vrednosti
parametra abs, ju zdruzi v novo vozlis¢e in ustrezno preveze povezave med
zdruzenimi vozlisti. Postopek se ponavlja dokler ngjmanj3a razdalja med vozli&i ne
preseze vrednosti abs. Parametru abs pravimo parameter abstrakcije. Tak postopek
zdruZzevanja ngjbliZjih vozlis v AAG imenujemo postopek abstrakcije, saj se z vsako
zdruzitvijo dveh vozlis&¢ v AAG njihov opis abstrahira. Rezultat je AAG, ki ima vse
razdalje med vozli&i vecje od abs. Algoritem, ki opravlja postopek abstrakcije, je
predstavljen na sliki 23.

Definicija 33. Abstrakten akcijski graf z abstraktnostjo abs, AAGx(V,E), je
abstrakten akcijski graf AAG(V, E), kjer velja

Va, be V: dist(a, b) > abs
Metrika razdalje v sicer domensko neodvisen postopek abstrakcije vnese domensko
znanje, ki doloca podobnosti in razlike med akcijskimi koncept, zato tudi bistveno

vpliva na konéni AAG. S spreminjanjem metrike razdalje lahko gradimo AAG, ki
prikazujeo razli¢ne znacilnosti istega vecagentnega sistema.
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a) Shematski primer izhodis¢nega AG. Svetli ¢rtkani krogi prikazujejo vozlisca, ki so
med seboj oddaljena manj od parametra abstrakcije abs;.

b) Shematski primer AAGg,q. Svetli ¢rtkani krogi oznacujejo vozlisia, ki so med
seboj oddaljena manj od parametra abstrakcije abs,.

c) Shematski primer AAGgpe.

Slika 22.Primer procesa abstrakcije AG v AAGaps in Nato vV AAGape. Velikost
vozli& je sorazmerna s Stevilom zdruZenih vozlis€ izhodisénega AG. Stevilke na

povezavah in njihova debelina odgovarjajo stevilu povezav, ki so povezovala
zdruZenavozlis¢a v izhodisénem AG.

Iz danega AAG lahko zgradimo vrsto abstraktnih akcijskih grafov z naras¢goco
abstraktnostjo. Tako imamo navoljo cel spekter akcijskih modelov, ki opisujeo dano
vecagentno delovanje na razlicnih nivojih abstrakcije. AAGas z Vecjo vrednostjo
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parametra abs predstavlja bolj abstrakten model vecagentnega delovanja, kot AAGays
z manjSim parametrom abstrakcije abs < abs.

Primer gradnje AAG bomo predstavili na naslednjem preprostem primeru. Recimo, da
imamo na voljo izhodis&ni AG, predstavljen na diki 22a, kjer pozicije vozlis
ustrezgjo domenskim pozicijam agentov. Za potrebe primera privzemimo, da
opravljgo vs agenti isto vlogo ter izvajgo samo eno akcijo - premik v prostoru.
Parametri akcije premika sta kot obrata in dolzina premika. Domensko pozicijo
vozli&a pos predstavimo kot koordinati v dvodimenzionalnem prostoru pos: (X, V).
Metrika razdalja je evklidska razdalja med pozicijami vozlis¢ v dvodimenzionanem
domenskem prostoru: dist(a,b) = \/(a. pos.x—b.pos.x)” + (a.pos.y —b.pos.y)® . Pri
doloceni vrednosti parametra abstrakcije abs; zgradi postopek abstrakcije AA Gapst, Ki
je predstavljen na diki 22b. Postopek abstrakcije AAGys lahko nato ponovimo z
vecjim parametrom abstrakcije abs,, abs; < abs,. Rezultat abstrakcije je AAGgps, Ki je
predstavljen na diki 22c in predstavlja bolj abstrakten ve¢agentni model od AAGg,
ki ne locuje akcijskih konceptov, ki so v AAGys opisani v vozlisih D in E ter G, H
inl.
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Vhod:

- abstrakten akcijski graf: AAG

- funkcija razdalje med vozli&ci: dist(ng, ny)
- ciljna vrednost abstrakcije: abs

Al goritem
/'l proces abstrakcije
while (true) {
[l poisci najblizji vozlis¢
m nDi st = <
for each (a € AAG V) {
for each (b € AAG V) {
if (a==0b) {
conti nue

if ((dist(a, b) <= mnDist) & (a.lsTermnal == b.lsTermnal)) {
mnA = a
mnB = b
m nDi st = dist(a, b)
}
}
}

/1 preveri, ce sta najdeni vozlisci dovolj blizu
if (mnDist > abs) {

break // prekini proces abstrakcije
}

/! zdruzi vozlis§¢
¢ = AAG NewNode()
c.actions = a.actions U b.actions
c.roles = a.roles U b.roles
c
c

.ts = a.ts U b.ts
. pos = avg(position of agents in c.instances)

/1 ustrezno prevezi povezave iz vozlis§c ain b v vozliSce c
for each (e € (out(a) v out(b))) e.source = ¢
for each (e € (in(a) uin(b))) e.destination = c
/1 zdruzi povezave, ki povezujejo isti vozlis§&
for each (e,f € (in(c) U out(c))) {
if ((e.source == f.source) && (e.destination == f.destination)) {
e.instances = e.instances u f.instances
AAG. RenpveEdge(f)
}
}
AAG. RenpveNode( a)
AAG. RenpveNode( b)
}

| zhod:
- abstrakten akcijski graf: AAGys

Slika 23. Algoritem za postopek abstrakcije v abstraktnem akcijskem grafu.

Ce so vozli&a v izhodi&nem AG predstavljala zatetke oz. zakljucke, povezave pa
celotne instance akcij, se je njihov pomen v AAG spremenil. MASDA v postopku




abstrakcije zdruzuje vozlisa in povezave, zato le-ti predstavljgjo nove akcijske
koncepte. Vozlise ne predstavlja zgolj koncepta zacetka agentne akcije, sg lahko za
razliko od izhodi&nega AG iz vozlisca v AAG izhga vet povezav, ki predstavljgo
razlicne akcijske koncepte. Torg predstavlija vozli&e v AAG koncept zacetka
abstraktne akcije, ki je splosngjSi od vseh akcijskih konceptov, ki jih predstavljgo
izhodne povezave. Ce iz vozli&kav AAG ne izhaja nobena povezava, predstavlja tako
vozlis¢e koncept zakljucka akcije, ki ga predstavljgo vhodne povezave. Povezava v
AAG vsebuje mnozico pomensko podobnih instanc akcij, zato predstavlja akcijski
koncept v domenskem podprostoru, ki ga omejuje zacetno in konéno vozlise.

Z uporabo simbolov iz definicije vecagentnega sistema, doloca vozliste veV v
abstraktnem akcijskem grafu AAG(V, E) podprostor: AG X R X Sgat, Kjer je Sqat £ S
mnozica stanj, ki jih opisujgo primeri vozlis¢a v. Podobno doloc¢a povezava e € E
podprostor: AG X R X Sgat X Send, Kj€r je Sqat € S mnozica stanj, ki jih opisuje
vozlise source(e) in Seng € S mnoZica stanj, ki jih opisuje vozli&te destination(e).

Za ponazoritev teh pomenov vzemimo naslednji preprost primer. Recimo, da z
vecagentnim sistemom simuliramo promet med petimi slovenskimi mesti, nasS namen
pa je analiza agentnih akcij. Zaradi enostavnosti vsi agenti opravljgo isto viogo
prevoznika, ter izvajgo le eno akcijo: voznjo z avtomobilom iz enega mesta v
drugega, kjer cilj voznje upoStevamo kot parameter akcije. Vhod v MASDA je sled,
ki predstavlja dvodimenzionani opis poteka voznje. |z dedi ugotovimo, da sta agenta
iz Celja opravila dve voznji preko Ljubljane v Koper. Trije agenti so se iz razli¢nih
koncev Ljubljane odpeljali v Maribor, eden se je odpeljal v Koper in eden v Kran;.
Agentne akcije voznje z avtomobilom lahko ponazorimo z akcijskim grafom, ki je
poenostavljen predstavljen na dliki 24a. Za funkcijo razdalje vzamemo kar evklidsko
funkcijo razdalje med dvema tockama v dveh dimenzijah, parameter abstrakcije pa
nastavimo na abs=10km. S postopkom abstrakcije nato pretvorimo izhodis&ni AG v
odgovarjgoc AAGys, ki je shematsko predstavljen na diki 24b. Vozli&a, ki so v
izhodis¢nem AG predstavljala domenske pozicije v oddajenosti do 10 km, je
postopek abstrakcije zdruzil v nova vozli&a, ki predstavljajo posploSene domenske
pozicije agentov - slovenska mesta.

/

Slika 24. a) Shematski primer izhodis¢nega AG, ki predstavlja domeno voznje z

avtomobilom in b) ustrezni shematski primer AAGaps, kjer Stevila na povezavah

ustrezajo Stevilu akcij v izhodi&nem AG, sivi krogci pa vozliséa v izhodis¢nem
AG.

Maribor

Celie

b)
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Andiza AAGas pokaZe, da povezave ustrezajo konceptu agentne akcije - voznja iz
enega mesta v drugega. V naSem primeru koncepti akcij v povezavah opredelijo tudi
zacetno domensko pozicijo agenta in parameter akcije. Tako predstavlja povezava
Ljubljana-Koper koncept agentne akcije: voznja iz Ljubljane v Koper, kjer Ljubjana
predstavlja domensko pozicijo agenta ob pricetku akcije, Koper pavrednost parametra
akcije. 1z primera vidimo, da vozli&e z izhodnimi povezavami predstavlja najmanj
splosen koncept zacetka akcije, ki Se ustreza vsem akcijskim konceptom, ki jih
predstavljgo izhodne povezave. V naSem primeru prikazuje vozliste Ljubljana
splosen koncept zacetka akcije, ki jo predstavljao koncepti: voznja iz Ljubljane v
Maribor, voZnja iz Ljubljane v Koper in voZnja iz Ljubljane v Kranj. Vozli&e
Ljubljana torgj predstavlja koncept zacetka agentne akcije: voznja iz Ljubljane. V
naSem primeru vozliste opreddli le zatetno domensko pozicijo agenta. Podobno lahko
sklepamo za vozlisa, ki imajo samo vhodne povezave in torg predstavljajo ngjmanj
sploSen koncept konca akcije, ki Se ustreza akcijskim konceptom, ki jih predstavljgo
vhodne povezave. Primer zato je vozliste Maribor, ki opisuje koncept konca agentne
akcije: voznja v Maribor.

Povezava v AAG torg predstavlja akcijski koncept in doloci akcijo v nekem
omejenem prostoru parametrov akcije in domene. Vozliske v AAG predstavlja
koncept zacetka oz. konca akcije in je dolocen z unijo omejitev prostora stanja ter
parametrov akcij, ki ga dolo¢ajo izhodne oz. vhodne povezave.

6.1.3 I zbira strateskih konceptov makroakcij (1.3)

AAG je vecagentni akcijski model, ki omogoc¢a analizo vecagentnega delovanja. Pri
anaizi vecagentnega delovanja nas med drugim zanimago zaporedja akcij, ki se
pojavljajo bolj pogosto od ostalih [56]. Za taka zaporedja sklepamo, da so posledica
izvrSevanja vecagentne strategije in ne posedica odzivov na lokalne spremembe
okolja. Recimo, da modeliramo nek vecagentni sistem, ki smo ga opazovali v daljSem
¢asovnem obdobju, v katerem smo zasledili ponavljanje podobnih situacij. Sklepamo,
da je del opravljenih akcij nastal zaradi izvajanja vecagentne strategije, del pa zaradi
lokalnega odzivanja agentov na spremembe okolja Ce ima vedagentni sistem
strategijo, ki je predstavljena kot neko delno urejeno zaporedje akcij, in ¢e okolje
omogoca agentom, da izvajgo strategijo, potem bodo akcije, ki ustrezajo strategiji,
prg ai deg opravljene. Ce v podobnih situacijah pogosto zasledimo podobna
zaporedja akcij, potem lahko sklepamo, da podobna zaporedja akcij predstavljajo del
vecagentne strategije in ne zgolj agentni odziv na lokalne spremembe okolja. Zato
privzamemo, da velja dedeta predpostavka: Nacrtovano izvajanje strategije
vecagentnega sistema se v podobnih situacijah kaze v podobnih zaporedjih akcij,
lokalno odzivanje agentov na "Sumne" spremembe okolja pa v spremenljivih
zaporedjih akcij.

V AAG je vsako zaporedje agentnih akcij predstavljeno kot pot v grafu, kjer povezave
V poti ustrezajo danemu zaporedju agentnih akcij. Pogosta akcijska zaporedja so tako
predstavljena kot poti v AAG, katerih povezave predstavljgjo vegje Stevilo instanc
akcij kot ostale povezave. Dolzina poti predstavija Stevilo akcijskih konceptov, ki so
vsebovane v akcijskem zaporedijul.

Definicija 34. Pot v AAG, oznatena s path(V, E), je povezan podgraf v AAG, za
katerega velja, da vsebujgo vozlista z ngjve¢ eno izhodno in ngve¢ eno vhodno
povezavo:
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Yve path.V: (Jout(v)] < 1) A (in(v)| < 1)

Ce je pot path iz nekega AAG, torg je path podgraf AAG, to oznatimo kot path €
AAG.

Definicija 35. Dolzina poti length(path) je Stevilo povezav na poti path:
length(path) = |path.E|

Dovolj veliko Stevilo instanc akcij v povezavah pa ne zagotavlja, da predstavlja pot
tudi dejansko neprekinjeno akcijsko zaporedje. 1zvzeti moramo namred primere, ko
sicer sklenjena pot v AAG ne predstavlja sklenjenih poti v izhodi&nem AG.
Omenjene pojme dolo¢ata pojma Sibke in mo¢ne povezanost poti.

Definicija 36. Sibka povezanost poti path v AAG, oznaiena s CONNECtiOnpeak, j€
minimalno Stevilo instanc akcij, ki so opisane v povezavah v poti path(V, E).

connectionyeax(path) = egggm _(leactions|)

Definicija 37. Moc¢na povezanost poti path v AAG, oznacena S connecti ongong(path),
je Stevilo poti dolzine length(path) iz izhodis¢nega AG, ki so v celoti vsebovane v poti
path. Mo¢na povezanost je vedno manjSa ali enaka Sibki povezanosti:

CONNECti ONgyrong(Path) < connectionyeax(path)

Ce obstgja pot pathsps € AAGas, potem za abs, > abs, obstgja pot pathas €
AAGus, ki je sestavljena iz vozli& oz. zdruzenih vozlise, ki so bila vsebovana v
pathaps . Za poti pathapst in pathaps VEljajo naslednje neenakosti:

CONNECti ONyeak(Pathansy) < coNNECti ONyear(Pathass)
CONNECLi ONgtrong(Pathapst) < CONNECLi ONgrong(Pataps2)
length((pathaps1) = length(pathaps)

Za razlago pojmov Sibke in mo¢ne povezanosti Si pogleimo Ze omenjeni primer na
strani 52. Na dliki 22a je poenostavljen primer izhodis¢nega AG iz katerega smo
zgradili dva abstraktna akcijska grafa za razliénima parametroma abstraktnosti:
AAGus, predstavijen na diki 22b, in AAGa, ki je predstavijen na dliki 22c.
AAGgs Vsebuje 6 poti dolZine, ki imajo Sibko povezanost vsg) 2: B—>E—I, E—1—],
B—E—1—J, C»>D—H, F—I—=J in F—I—L. Vendar pa imgo samo poti B—>E—l,
E—l—-J, BoE—I—J, C»>D—H in F—l-L tudi mo¢no povezanost enako 2.
AAGus vsebuje 16 poti, ki imgo Sibko povezanost vsg 2 in so predstavljene v
preglednici 13, skupg z njihovimi dolZzinami ter vrednostmi za Sibko in mo¢no
povezanost. Na primeru vidimo, da poti vsebovane v AAGus Obstggo tudi v
AAGus z ustrezno vecjo Sibko/mocno povezanostjo. Prav tako vidimo, da ima pot
B—DE—GHI—L Sbko povezanost enako 3 in mo¢no povezanost enako O, kar
pomeni, da zaporedje akcij, ki jih doloca, nikoli ni bilo v celoti odigrano. Pot
B—DE—GHI—J ima pri enako visoki Sibki povezanost mo¢no povezanost enako 2,
torg je bilo zaporedje akcij v celoti odigrano natanko dvakrat.

57



Pot
path

DolZina poti
length(path)

Sibka povezanost
connecti oNyeax(Path)

Mocna povezanost
connectioNgrong(path)

B—DE

1

3

B—DE—GHI

B—DE—GHI—J

B—DE—GHI—L

C—DE

C—>DE—GHI

C—>DE—GHI=J

C—DE—GHI—L

DE—GHI

DE—-GHI—J

DE—GHI—L

F—GH

F—->GHI—-J

F—>GHI-L

GHI—=J

GHI—>L
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Preglednica 13. Poti iz AAGape, predstavljenega na sliki 22c, ki imajo Sibko

povezanost > 2. Sive vrstice predstavljajo poti, ki so bile vsebovane tudi v
AAGabsl

Definicija 38. Makroakcija je neko zaporedje akcij, ki je vsebovano v vecagentni
strategiji.

Ker predstavlja pot v AAG neko zaporedje akcij, vozlis¢a pa z metriko podobnosti
pogojene podobne situacije, sklepamo, da pot z dovolj visoko mocno povezanostjo
predstavlja koncept makroakcije. Pri tem se zastavi vpraSanje, kakSna mora biti v
resnici mo¢na povezanost poti, da zaupamo ugotovitvi, da pot predstavlija del
vecagentne strategije. Odgovor na to vpraSanje je domensko pogojen, sg hanj
vplivajo naslednji dgjavniki:

Kompleksnost domenskega prostora; bolj kompleksen kot je domenski prostor,
vecjo nepredvidljivost in raznolikost agentnega delovanja lahko pri¢akujemo.
Posledi¢no lahko pricakujemo manjSe vrednosti mo¢ne povezanosti poti, kot v
enostavneg Sem domenskem prostoru.

Stevilo podobnih situacij; 3ele ponavljanje podobnih situacij omogoca veskratno
izvgjanje podobnih delov strategij, kar Sele omogoca zaznavanje zaporedij akcij,
ki so del vecagentne strategije. Vecje Stevilo ponovitev poleg tega omogoca tudi
boljSo pokritost domenskega prostora s primeri, torg lahko pricakujemo vige
vrednosti mo¢ne povezanosti poti, ki predstavljajo koncepte makroakcij.

DolZina poti; daljSa ko je pot, manjSo mo¢no povezanost pricakujemo. Dolge poti
z visoko mo¢no povezanostjo so zato dobri kandidati za predstavnike makroakcij.

V splosnem velja, da je domenski prostor ve¢agentnih sistemov izrazito kompleksen,
zato je obi¢ajna zelo majhna pokritost prostora s primeri. Zato je Stevilo primerov, ki
jih opisuje pot, tipi¢no majhno v primerjavi s celotnim Stevilom primerov.
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Ker imgjo krajSe poti v povprecju vi§o mocno povezanost kot daljSe poti, temelji nas
pristop na izbiri poti, ki imago pri fiksni dolZini poti navi§e vrednosti moc¢ne
povezanosti. Tak pristop sicer ne zagotavlja, da izbrane poti res predstavljgo
koncepte makroakcij, zagotavlja pa, da ce AAG predstavlja koncepte makroakcij dane
dolZine, jih s tem postopkom tudi izberemo. Opisani postopek je v obliki algoritma
predstavljan na sliki 25.

Vhod:

- abstrakten akcijski graf: AAG

- ciljna dol zi na makroakcije: |en

- mni mal na vrednost Si bke povezanosti poti: mnconn

Al goritem
/1 mmoZica stratedkih poti je na zacetku prazna
strategi cPaths = {}
for each (path € AAG {
/1 e pot ustreza jo danb v mmozico strateSkih poti
if ((length(path) == len) && (connecti ongong( path) >= mnconn)) {
strategi cPaths = strategi cPaths U path
}
}

I zhod:
- strateSki koncepti nmakroakcij dol zine | en: strategicPaths

Slika 25. Algoritem, ki predstavlja postopek izbire strateskih konceptov
makroakcij.

Ce bi v primeru AAGae, predstavijenega na sliki 22c na strani 52, morali izbrati
najbolj primerno pot, ki bi predstavljala koncept makroakcije s tremi akcijami, bi
izbrali pot B>DE—GHI—J, predstavljeno na sliki 26. Ta pot ima med potmi dolzine
3 nagvecjo vrednostjo mocne povezanosti, poteg tega imata njeni  podpoti
B—DE—GHI in DE—>GHI—J nagjvi§o vrednost mo¢ne povezanosti pri dolZini poti
enaki 2, kar Se dodatno podpira naso izbiro.

Slika 26. Pot, ki predstavlja naj primer nejSega kandidata za predstavitev
koncepta makroakcije stremi akcijami. Stevilke na povezavah ustrezajo &tevilu
instanc akcij, ki jih predstavljajo povezaveizhodistnega AG.
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6.2 Simbolni opis akcijskega modela (11. kor ak)

6.2.1 Dolocitev agentnih vlog in akcij (11.1)

AAG predstavlja vecagentni model, kjer vozli&a in povezave predstavljgjo razlicne
akcijske koncepte. Brez poglobljene analize pa je njihov pomen ¢loveku nerazumljiv.
Eden izmed ciljev pri snovanju MASDA je bil dobiti ve¢agentni model, ki omogoca
¢lovesko razumevanje. Zato vsakemu vozliséu in povezavi v AAG priredimo ¢loveku
razumljiv opis agentne vloge in agentne akcije, kar izboljSa razumevanje opisanih
akcijskih konceptov. Ker so taki opisi akcij in agentnih viog zaeti v hierarhijah
agentnih vlog Hygle in akcij Hagion, VSakemu vozlisu in povezavi v AAG dolocimo
ngimanj sploSen opis agentne akcije in vloge, ki Se odgovarja vsem primerom v
vozli&u oz. povezavi.

Definicija 39. Vozliste veV iz AAG(V, E) predstavlja koncept zacetka oz. konca
agentne akcije action,:

action, = ¢ € Hgion:((Va,be v.actions: ¢ = common_ancestor yagion(a, b))

Definicija40. Vozli&e veV iz AAG(V, E) predstavlja koncept zacetka oz. konca
agentne akcije, ki jo je opravil agent z vlogo role,:

role, = ¢ € Hyge((Va,be v.roles: ¢ = common_ancestor (@, b))

Definicija 41. Povezava ecE iz AAG(V, E) predstavlja koncept agentne akcije
actione:

actione = ¢ € Hyiion:((Va,be eiinstances: ¢ = common_ancestor pacion(a, b))

Definicija 42. Povezava eeE iz AAG(V, E) predstavlja koncept akcije, ki jo je
opravil agent z agentno viogo role.:

roles = ¢ € Hyge((Va,be eroles: ¢ = common_ancestor (@, b))

Ker lahko iz vozlistave V iz AAG(V, E) izhgja vet povezav, so opisi akcij in vliog v
vozlis¢u v bolj splosni, kot v izhgjgjocih povezavah ec out(v). Zato velja dedece:

VveV: Veeout(v):
(action, = common_ancestor yacion(@ction,, actiong) A
role, = common_ancestor yqe(role,, roles))

Opis povezav z uporabo ¢lovesko razumljivih opisov agentnih vliog in akcij omogoca,
da podrobneje opiSemo tudi celoten koncept makroakcije. Koncept makroakcije, ki ga
predstavlja pot path € AAG, tako opiSemo z zaporedjem parov vioga: akcija:

roles1:actiong — rolesw:actions — ... — roles:actione
Ve € path.E, K = length(path), roles € Higles, actions € Hagtions
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Vhod:
- strateSki koncepti nmmkroakcij: strategicPaths

Al goritem
/1 opi Senpb vsako strateSko pot
for each (path € strategicPaths ) {
/1 vsako vozliSce v pot
for each (v € path.V) {
v.action = common_parent (v.actions) // skupen opis akcije
v.role = common_parent(v.roles) // skupen opis agentne vl oge
}
/1 vsaka povezava v poti
for each (e € path.E) {
/'l skupen opis akcije
e.action = common_parent (e.instances. acti on)
/1 skupen opis agentne vl oge
e.role = comon_parent (e.instances.role)
}

}

| zhod:
- karakterni opisi stratesSkih konceptov makroakcij: strategicPaths

Slika 27. Algoritem, ki generira karakter ne opise makroakcij.

Opis zaporedja vlog in akcij omogoca boljSe c¢lovesko razumevanje zaporedja
akcijskih konceptov, ki ga predstavlja koncept makroakcije, kot sama podatkovna
struktura path € AAGgs Ce zdruzimo opise agentnih vlog in akcij, ter domenske
pozicije agentov, ki jih vsebuje path € AAGus potem dobimo karakterni opis
makroakcije, ki nam omogoca ¢lovesko razumevanje, kot tudi avtomatsko uporabo
pri zaznavanju makroakcij. Karakterni opis makroakcije predstavlja zaporedje opisov
akcijskih konceptov, ki ga predstavlja dana pot. Vsak akcijski koncept opisemo z:
vlogo agenta, akcijo in domensko pozicijo agenta. Karakterni opis vkljucuje tudi opis
koncepta zakljucka zadnje akcije, kar je zazeleno predvsem zaradi ¢loveSke analize.
Razumevanje stanja ob zakljucku makroakcije je véasih koristno za razumevanje
same makroakcije. Postopek, ki generira karakterne opise makroakcij je prikazan na
dliki 27. Karakterni opis makroakcije, ki jo predstavlja path € AAGys, Kjer je g
e AAGasE, K =length(path), je predstavljen v preglednici 14.

Vioga rol rol rol rol

agenta €e1 €2 €ex €k
Akcijski | zacetek akcije | zacetek akcije zacetek akcije konec akcije
koncept actiong actione actionek actionek
Domenska

pozicija | source(e;).pos | source(ey).pos | ... | source(ex).pos | destination(ex).pos
agenta

Preglednica 14. Karakterni opis makroakcije, ki jo predstavlja pot path €
AAGs, Kjer s posamezni akcijski koncepti sledijo od leve proti desni.
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6.2.2 Dolocitev u¢nega problema (11.2)

AAG je vecagentni model, ki predstavlja akcijsko, ¢asovno in tudi prostorsko
komponento vecagentnega delovanja, vendar pa ne omogoca poglobljenega
razumevanja vecagentnega delovanja. Vozlista in povezave v AAG sicer
predstavljgjo razli¢ne koncepte akcij, vendar pa zgolj poznavanje AAG in vsebovanih
primerov ne omogoc¢a razumevanja predstavljenih akcijskih konceptov. Za njihovo
razumevanje je potrebno poiskati domenske opise predstavljenih akcijskih konceptov,
pri cemer je zazeleno, da opisi obenem omogocajo tudi prepoznavanje in razlikovanje
akcijskih konceptov.

Nalogo opisa akcijskih konceptov resuje MASDA s strojnim ucenjem, zato domenski
opis predstavljajo nauc¢ena pravila. Vsak akcijski koncept je opisan z enim pravilom,
ki je, zaradi lazjega ¢loveSkega razumevanja, sestavljen iz konjunktivnih pogojev, ki
jih sestavljgjo domenske znacilke.

Akcijski koncepti sicer omogocajo ucenje opisa celotnega poteka akcije, vendar pa bi
bila pravila, ki bi opisovala celoten potek akcije, kompleksna in za ¢loveka teZje
razumljiva, kot pravila, ki bi opisovala zgolj zacetek iste akcije. Poleg tega bi bila
zaradi predstavitve daljSih ¢asovnih intervalov, tore) kompleksngSih sprememb stan;,
taka pravila pri isti velikosti bolj splosna kot tista, ki predstavljgjo zgol] zacetek
akcije. Poleg tega Zelimo pri problemu zaznave akcij prepoznati akcijo takoj, ko jo
zacne agent izvajati, zato bomo s pravili opisovali le koncepte zacetkov in zakljuckov
akcij.

Ker vozli&a in povezave v AAG predstavljgo razlicne tipe akcijskih konceptov,
bomo predstavili u¢enje obeh. Postopek ucenja bomo prikazali na Ze predstavljenem
primeru domene voznje z avtomobili. 1zhodiscni AG je zato ponovno predstavljen na
dliki 28a, ustrezni AAGas, ki bo uporabljen za primer ué¢enja akcijskih konceptov, pa
nasliki 28b.

Maribor

Slika 28. Shematski primer a) izhodisénega AG in b) AAGaps.

Ker predstavljgjo povezave celotni akcijski koncept, vozlista pa zgolj koncept zacetka
oz. zakljucka akcije, bomo zaradi primerljivost v obeh primerih prikazali ucenje
koncepta zacetka akcije. Torgl se bomo tudi v primeru povezave ucili zgolj koncepta
zacetka akcije. Za uc¢na primera smo izbrali koncept zacetka akcije, ki ga predstavlja
vozli&te Ljubljana, in koncept zacetka akcije, ki ga predstavlja povezava
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Ljubljana—Koper. U¢imo se torg dveh razlicnih konceptov: zacetek voznje iz
Ljubljane in zacetek voZnje iz Ljubljane v Koper.

Waribar Maribar

A0
7

/

Sl

Pl
Ljuhljana »~ ///
',

/

Maribor

Ljukljana

Slika 29. Razli¢ni nagini izbire pozitivnih in negativnih uénih primerov. Majhni

krogi predstavljajo uéne primere (+ pozitivnein - negativne). Debelg Se polne
povezave predstavljajo pozitivni akcijski koncept, debelg Se értkane negativni

akcijski koncept, sivih pa v procesu izbire uénih primerov ne upostevamo.

Na dliki 29 so predstavljeni &tiri razlicni nacini izbire pozitivnih in negativnih u¢nih
primerov, ki pojasnjujejo pomenske razlike pri ucenju akcijskih konceptov, ki jih
predstavljgo vozlista oz. povezave v AAGgps.

Za pozitivne ucne primere vzamemo le primere, ki ustrezagjo ciljni povezavi, za
negativne pa vse tiste, ki ustrezajo ostalim izhodnim povezavam istega vozlisa,
kot je to predstavljeno na dliki 29a. U¢imo se torgl koncepta: zacetek voznje iz
Ljubljane v Koper, kjer u¢ni primeri opisujejo razliko med zacetkom voznje iz
Ljubljane v Koper in zatetki voznjeiz Ljubljane v ostala mesta.

Za pozitivne ucne primere vzamemo le primere, ki ustrezagjo ciljni povezavi, za
negativne pa vse ostale, kot je to predstavljeno na dliki 29b. U¢imo se torg
koncepta: zacetek voznje iz Ljubljane v Koper, kjer primeri opisujejo razliko med
zatetkov voznje iz Ljubljane v Koper in vsemi ostalimi zatetki in zakljucki
vozen,.

Za pozitivne uc¢ne primere vzamemo vse primere, ki jih predstavlja dano vozliste,
za negativne pa vse ostale, kot je to predstavljeno na dliki 29c. U¢imo se tore)
koncepta: zacetek voznje iz Ljubljane, kjer u¢ni primeri opisujgo razliko med
zacetkom voznjeiz Ljubljane in vsemi ostalimi zacetki in zakljucki vozen;.
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e Za pozitivne u¢ne primere vzamemo le primere, ki ustrezajo ciljni povezavi, za
negativne pa vse ostale, ki niso vsebovani v istem vozlistu, kot je to predstavljeno
na sliki 29d. U¢imo se torgl koncepta: zacetek voznje iz Ljubljane v Koper, kjer
primeri opisujgo razlike med konceptom zacetka voznje iz Ljubljane v Koper in
ostalimi zacetki in zakljucki vozen;j, ki niso potekaleiz Ljubljane.

Ker je namen MASDA odkriti in opisati koncepte makroakcij, predstavimo tudi
ucenje koncepta makroakcije, torg ucenja opisov akcijskih konceptov, ki jih
predstavljgjo povezave v poti path.

Ker vsebuje pot path € AAG vec povezav, razdelimo proces u¢enja na ucenje opisa

vsake povezave posebg. Za vsako povezavo e € path.E definiramo ucni problem kot

dvorazredni ucni problem, kjer:

e pozitivni razred predstavlja akcijski koncept, ki ga predstavlja povezavae,

e negativni razred pa akcijske koncepte, ki jih predstavljajo ostale povezave Veneg €
AAG.E; €y # €.

Pozitivne in negativne ucne primere nato izberemo na nacin, ki je prikazan na sliki
29b. Postopek nato ponovimo za vse povezave v poti. Pri tem velja omeniti, da pojem
Sibke povezanosti poti doloca minimalno Stevilo pozitivnih uénih primerov, ki jih
vsebuje vsaka povezava v poti. Torg imamo za vsak ucni primer vsg toliko
pozitivnih primerov, kot je vrednost Sibke povezanosti za dano pot.

V vegjih AAG je Stevilo uénih primerov, ki predstavljgjo negativni razred, obi¢ajno
veliko vecje od Stevila pozitivnih, zato je porazdelitev ucnih primerov izrazito
neuravnoteZena. Ker v takem primeru obic¢ajno delujejo algoritmi za indukcijo pravil
slabse [26, 37], iz negativnih primerov izberemo primerno podmnozico negativnih
primerov. Ker izbira u¢nih primerov pomembno vpliva na konéna pravila, so tehnike
vzorcenja (angl. sampling) ucnih primerov raznovrstne [28]. V disertaciji predlagamo
vzoréenje, ki temelji na oddaljenosti negativnih u¢nih primerov od pozitivnih:

e |zberemo le tiste, ki predstavljgo bliznje primere (angl. near misses). Tako
ohranimo le primere, ki so od vozlista, ki predstavlja pozitivni razred, oddaljeni
man] od podane meje okolice, torg primere, ki so s podobni med sebo;.
Posledi¢no pravila locijo podobna razreda med seboj, torg predstavljgo lokalne
razlike med podobnimi akcijskimi koncepti.

e Izberemo le ngbolj oddaljene primere (angl. far misses). Izbrani primeri so od
vozlisa, ki predstavlja pozitivni razred, oddaljeni ve¢ od podane meje, tore
predstavljgjo razlicne akcijske koncepte. Posledi¢no pravila locijo zelo razlicna
razreda med seboj, zato predstavljajo globalen opis ciljnega akcijskega koncepta.

Za merjenje oddaljenosti ucnih primerov uporabimo funkcijo dist(a, b), ki smo jo
uporabili v postopku abstrakcije. Metodi 1ahko zdruzimo tako, da dolocimo ngjmanjSo
in navecjo sprgemljivo mejo oddaljenosti negativnih  u¢nih primerov. Z
spreminjanjem teh me lahko generiramo ucne primere, ki predstavljgjo poljuben
razpon negativnih akcijskih konceptov. Opisani postopek izbire ucnih primerov je
predstavljen na sliki 30.
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Vhod:

- abstrakten akcijski graf: AAG

- pot v abstraktnem akcijskem grafu: path

- naj manj Sa mej a oddal j enosti negativnih ucnih prinmerov: mninDist
- najvegja neja oddal jenosti negativnih u&nih primerov: maxDi st
- povezava iz referencne poti: e

Al goritem

e.examples = {}

for each (inst € e.instances) {
/] pozitivni ucni prinmer
exanpl e. cl ass = cl assPl us
exanpl e. agent = inst. agent

exanple.role = inst.role
exanpl e.action = inst.action
exanple.start = inst.start

e. exanpl es = e. exanples U exanpl e
}
for each (other € AAGE) {
if (other == e) {
continue // ignoriranp povezavo iz poti

if (mnD st <= dist(out(e), out(other)) <= maxDist) {

continue // ignoriramo prinere, ki so preblizu oz. predal e¢
}
for each (inst € other.instances) {

/1 negativni ucni prinmer

exanpl e. cl ass = cl assM nus

exanpl e. agent = inst. agent

exanple.role = inst.role

exanpl e.action = inst.action

exanple.start = inst.start

e. exanpl es = e. exanples U exanple
| zhod:

- povezava z generiranim ucnim prineri: e.exanples

Slika 30. Algoritem, ki za dano povezavo v referencni poti izberein oznaci uéne
primerev poti, ki predstavlja makroakcijo.

6.2.3 Indukcija pravil (11.3)

Zadnji korak v MASDA je indukcija pravil, ki opisujgo ciljni koncept makroakcije. V
prejSnjem poglavju smo predstavili, da za vsak akcijski koncept definiramo nov
dvorazredni u¢ni problem, kjer pozitivni ucni razred predstavlja ciljni akcijski
koncept. Ko dolo¢imo pozitivne in negativne ucne primere, moramo za vhod v
algoritem za indukcijo pravil generirati Se ustrezne ucne podatke. Le ti v nasem
primeru predstavljgo znatilke, podane v hierarhijah znaCilk. Ucne podatke
generiramo tako, da za vsak uc¢ni primer generiramo vse znaCilke, ki so resnicne za
dani u¢ni primer. Ker Zelimo agente opisovati z njihovimi vliogami, je nas cilj, da
znxtilke, ki opisujgo agentne lastnosti, zapiSemo v obliki vioga: znacilka. Vendar pa
imataka predstavitev dve pomanjkljivosti:
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e Vv primery, ko agenti dinami¢no spreminjago vloge, pari vioga:znacilka niso
doloceni za vse ¢asovne tocke, in
e Vv primeru, ko ima ve¢ agentov isto vlogo, obstgja ved vrednosti za par
vloga: znacilka, ki si 1ahko nasprotujeo.

Za ponazoritev problema vzemimo dedeci primer vecagentnega sistema z dvema
agentoma (agentX in agentY), kjer zaradi jasnosti uporabimo le dve zn&tilki, ki
opisujeta lastnost okolja (zo, in zoy), in dve znacilki, ki opisujeta agentni lastnosti (zay
in zay). Primer vsebuje 4 pozitivne u¢ne primere, ki opisujejo akcijski koncept (razred
AKC), in 2 negativna u¢na primera (razred NEG). Uporabljena hierarhija agentnih
vlog je predstavljena na dliki 31. Interna predstavitev podatkov je prikazana v
preglednici 15, vendar taka predstavitev za nas ni primerna iz dveh razlogov: ne
opisuje s pari vioga:znacilka in v naSem primeru ne omogoc¢a gradnje popolnhoma
tocnega klasifikatorja, ki bi opisoval razred AKC zgolj s konjunkcijo pogojev. V
preglednici 16 je predstavljena odgovarjajoca predstavitev s pari vioga: znacilka.

Slika 31.Hierarhija agentnih vlog za opisani primer.

okolje agentX agentY
¢as | razred Z0; Z0, vioga Zay Z& vlioga Zay Zap
1 | AKC T T A T T E F T
2 | AKC F T A T F E T T
3 | AKC T T E F T B T T
4 | AKC F T E F T B T F
5 | NEG T F E F F E T F
6 | NEG F T A T F B T T
Preglednica 15. I nterna predstavitev podatkov.
okolje vioga A vioga B vioga E
cas| razred Z0; Z0p Aiza; | Aizay | Bizay | Bizy | Ezay | Ezap
1| AKC T T T T / / F T
2 | AKC F T T F / / T T
3 | AKC T T / / T T F T
4 | AKC F T / / T F F T
5| NEG T F / / / / T,F F, F
6 | NEG F T T F T T / /

Preglednica 16. Predstavitev podatkov s pari vlioga: zna¢ilka namesto z imeni
agentov. Sive celice prikazuj g o problematiéne celice (brez ali ved vrednosti).
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Ker opisuje MASDA stanja s hierarhijami zn&tilk, je njihovo Stevilo linearno odvisno
od Stevila agentov v sistemu. Preveliko Stevilo znacilk pa obi¢gino slabo vpliva na
algoritme za indukcijo pravil [17]. Zaradi velikega Stevila znailk in zaradi Slabe
predstavitve v primeru dinami¢éne menjave agentnih vlog, uporablja MASDA
transformacijo, ki pretvori znacilke v manjSe Stevilo atributov in obenem odpravi
problem predstavitve spremenljivih agentnih viog.

Transformacija poteka sledece. Vsak agent je opisan z enakim naborom hierarhij
zncilk za agentne lastnosti Hagentna-lastnostts ---» Hagentnadlasnostn, Zato lahko opis zdruzimo
tako, da vpeljemo pristop z uporabo atributov, katerih vrednosti so mnozice (angl. set-
valued attributes). Za vsako znatilko iz hierarhij agentnih lastnosti vpeljemo
nadomestni atribut, katerega vrednost je mnozica agentnih viog za katere je par
vloga: znacilka resni¢en. Taka preslikava zmanj3a Stevilo zn&ilk, ki opisujeo agentne
lastnosti, iz moznih n*N na N atributov. Zaradi konsistentnosti pretvorimo tudi vse
znxtilke, ki opisujgo stanje okolja v predstavitev z atributi. Resni¢na znacilka tako
predstavlja atribut, ki ima za vrednost mnozico z enim elementom {okolje},
neresnicna pa prazno mnozico {}. Transformacija torgl pretvori opis z n*N+M
znatilkami v opis z N+M atributi, kjer je n Stevilo agentov, N Stevilo zn&cilk, ki
opisujg o agentne lastnosti, in M Stevilo znacilk, ki opisujgo lastnosti okolja. Primer
pretvorjenih podatkov iz preglednice 16 je predstavljen v preglednici 17.

¢as | razred | atribut-zo; | atribut-zo, | atribut-za; | atribut-zay

1 AKC {okolje} {okolje} {A} {A, E}

2 AKC {} { okalje} {A, E} {E}

3 AKC {okolje} {okolje} {B} {B, E}

4 AKC {} { okolje} {B} {E}

5 NEG { okolje} {} {E} {}

6 NEG {} { okolje} {A, B} {B}

Preglednica 17. Predstavitev podatkov z uporabo atributov, katerih vrednosti so
mnoZice.

Prednost take predstavitve podatkov je dvojna, sg ucinkovito zmanjSamo Stevilo
znxtilk, obenem pa zagotovimo, da ni manjkagocih oz. nasprotujo¢ih vrednosti
znxtilk. Zaradi predstavitve z atributi, katerih vrednosti so mnozice, bodo pogoji v
pravilih oblike okolje € atribut-zo oz. vioga € atribut-za. Take pogoje skragjSano
napiSemo okolje:zo oz. vioga: za, kar pomeni, daje znacilka okolja zo resni¢na oz. da
je za agenta z vlogo vioga resni¢na znatilka za. Ce pogledamo primer podatkov iz
preglednice 17, bi se pravilo zarazred AKC glasilo:

IF (okolje € atribut-zo, A E € atribut-zay) = AKC
0z. skrajSano
|F (okolje:zo, A E:zay) = AKC.
Slednje pravilo lahko opiSemo sledece: ¢e je znatilka okolja zo, resni¢na in je za
agenta, ki opravlja vlogo E, resni¢na tudi zncilka za,, potem dledi akcija, ki jo

predstavlja razred AKC. Zaradi berljivosti bomo odslg vsa pravila pisali v skrajSani
obliki.
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Zaradi hierarhi¢no uregjenih konceptov agentih vlog lahko predstavitev Se dodatno
izboljSamo. Za vsako vlogo, ki je vsebovana v mnoZici, generiramo vloge, ki
predstavljgo njene prednike. Pri tem obicgno izpustimo koren hierarhije, ker

predstavlja ngjbolj splosno vlogo, ki opisuje vse agente.

¢as | razred | atribut-zo, | atribut-zo, | atribut-zay | atribut-zap
1 AKC { okolje} { okolje} {A, C} {A, E, C}
2 AKC {} { okolje} {A,E, C} {E}

3 AKC { okolje} { okolje} {B, C} {B, E, C}
4 AKC {} { okolje} {B, C} {E}

5 NEG { okolje} {} {E} {}

6 NEG {} { okalje} {A, B, C} {B, C}

Preglednica 18. Predstavitev podatkov z uporabo atributov, katerih vrednosti so
mnozice, skupaj sskupnimi predniki agentnih vliog (agentna vioga C).

Rezultat postopka na podatkih naSega primera je prikazan v preglednici 18. Taka
predstavitev omogoc¢a algoritmu za indukcijo pravil, da lahko iskani akcijski koncept
opiSe tudi z viogami, ki niso bile neposredno vsebovane v uénih podatkih. Tako bi se
pravilo za primer podatkov iz preglednice 18:

IF (okolje:zo, A C:zay A E:zap) = AKC.

Slednje pravilo je bolj specificno od prejsnjega, ker vsebuje tri pogoje namesto dveh,
obenem pa vsebuje opis agentne vioge, ki je bolj splosna od opisov vliog v osnovnih
ucnih podatkih (vloga C, namesto viog A in B).

Opisani postopek transformacije podatkov je predstavljen na dliki 32. Velja opozoriti,
da MASDA ne doloca uporabe specificnega algoritma za indukcijo pravil. Edina
omejitev pri izbiri algoritma je, da za predstavitev u¢nih podatkov omogoca uporabo
atributov, katerih vrednosti so mnozice. Primer takega algoritma je SLIPPER [31].

Vhod:
- pot z generiranim wuc¢nim primeri: path
Al goritem
for each (e € path.E) {
/'l generiranje ucni h podatkov na osnovi
bi gDat a = gener at eLear nDat a( e. exanpl es)
/1 transformacija v zapis z atributi
conpact Data = Transf or nDat a( bi gDat a)
/'l indukcija pravi
e.rul es = i nduceRul es(conpact Dat a)
}

| zhod:
- pot skupaj s pripadajocim pravili

ucni h prinmerov

pat h

Slika 32. Algoritem, ki generira pravila, ki opisuj€ o koncepte makroakcij.
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Kon¢ni rezultat koraka indukcije pravil so pravila, ki opisujgo celotni koncept
makroakcije. Pravila, ki predstavljgjo koncept makroakcije, dolocen s potjo path €
AAGg,s opisno predstavimo v obliki zaporedja opisov akcijskih konceptov, ki jih
sestavlja opis vloge, opis akcije in ustrezno pravilo. Zaporedje, kjer g ustreza i-ti
povezavi v poti path, je dedece:

vlogae:akcijaer < pravilog

vlogae:akCijae < pravilOg
l
l
vlogae:akCijae < pravilog
Kon¢ni rezultat MASDA so torgl graficno in simbolno opisani strateski koncepti
makroakcij, ki omogoc¢ajo avtomatsko uporabo ter ¢lovesko razumevanje. Graficni del
opisa temelji naizrisu ustrezne poti v AAG, simbolni pa predstavlja karakterni opis
makroakcije in pripadajoca pravila, ki skupaj opiSgjo zaporedje akcijskih konceptov.
Primer takega opisa makroakcije, ki jo predstavlja uspeSen napad na gol v domeni
RoboCup, je predstavljen na dliki 33. Primer opisuje prodor (akcija: Long-dribble)
levega napadalca (vlioga: L-FW) po levem delu nogometnega igris¢a do kazenskega
prostora, kjer poda (akcija To-player) srednjemu napadalcu (vioga: C-FW), ki
uspesno streljanagol (akcija: Successful-shot).

L-FW:Long-dribble
2l Y VPR :To-player

ul-shoot

RTeam.LC-FB:Center-circle A RTeam.L-FB:Right-wing A
L-MF:Medium-distance A R-FW:Faster A RTeam.R-FW:Moving A
L-MF:Defending-half A L-FW:Moving A RTeam.LC-FB:Right-half

A R-FB:Verv-far

C-MF:Moving-away A L-FW:Medium-distance A

C-FW:Incoming A L-FW:Immediate A R-MF:Incoming C-FW:Attacking-half.Attacking-third.Danger-zone A
A RTeam.GK:Incoming A L-MF:Back A C-MF:Medium-distance A L-FB:Moving-away A
RTeam.C-FW:Very-far A R-MF:Center-of-the-field L-MF:Medium-distance A RC-FB:Movina-awav-slow

Slika 33. Primer grafiénegain ssmbolnega opisa koncepta makroakcije v domeni
RoboCup, ki predstavlja uspeSen napad na gol.
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6.3 Uporaba MASDA modelov

Rezultat MASDA so opisi konceptov makroakcij, ki predstavljgjo del strategije
vecagentnega sistema. Ker so sestavljeni iz razli¢nih delov in torg opisujgjo razlicne
vidike vec¢agentnega sistema, jih lahko uporabimo narazli¢ne nacine:

e Graficen del opisa (korak 1.2, stran 48) uporabimo za vizualno predstavitev
obnasanja, kar olgjSa prostorsko analizo vecagentnega delovanja.

e Karakterni opis (korak 11.1, stran 60) uporabimo za prepoznavanje makroakcij, ki
Imajo podobno zaporedje akcijskih konceptov.

e Pravila (korak I1.3, stran 65), ki opisujeo posamezne akcijske koncepte,
uporabimo za ugotavljanje ali lastnosti okolja ustrezajo pogojem za dane akcijske
koncepte.

e Skupni opis konceptov makroakcij uporabimo za napovedovanje sledecih akcij,
kjer pravila omogocajo zaznavo trenutne akcije, zaporedje akcijskih konceptov, ki
ga predstavlja makroakcija, pa odgovarja sledecemu zaporedju akcij.

Postopek, ki z uporabo karakternega opisa makroakcije omogoc¢a iskanje makroakcij s
podobnim zaporedjem akcijskih konceptov, je dledet. Za dani karakterni opis
makroakcije iz AAGus zgradimo referen¢no pot, kjer povezave in vozlista v poti
vsebujgo e ustrezne opise agentnih vlog, akcij in domenskih pozicij agentov. Nato
vse ostale makroakcije pretvorimo v poti v ustreznem AAGo. Za dano referencno pot
nato izberemo vse poti v AAG iste dolzine ter paroma primerjamo razdalje med
vozli&i referencne in izbranih poti. Za podobne vzamemo poti, ki imao nagvecjo
razdaljo med vozlis¢éi manjSo ali enako izbrani vrednosti najvecje sprejemljive
razdalje, ki ustreza parametru abstrakcije abs. Graficna ponazoritev primerjave je
predstavljena na sliki 34, kjer ¢rna pot ustreza referencni poti, ki smo jo zgradili iz
referenénega karakternega opisa makroakcije. Crtkani krogi predstavljajo najvegjo
razdaljo med vozli&i, ki jo doloca parameter abstrakcije abs. Zgornja siva ¢rtkana pot
ustreza makroakciji, ki ni podobna referencni, ker je nagvecja oddaljenost med
vozli&i DistNotSmilar > abs. Spodnja siva drobno ¢rtkana pot ustreza makroakciji,
ki je podobna referencni, ker je ngjvetja oddaljenost med vozli&i DistSmilar < abs.

i

| . . .

| DistSimilar
|

e

Slika 34. Primer primerjave poti, ki ustrezajo razliénim makroakcijam. Crna
pot predstavljareferen¢no, sivo ¢rtkana predstavlja pot, ki ni podobna, sivo
drobno ¢rtkana pa pot, ki je podobna refer enéni za dano najvecjo razdaljo abs.

Pravila uporabimo, kadar zelimo ugotoviti, ali dolo¢ena situacija predstavlja zacetek

neke akcije. Postopek je sledet. Situacijo najpre opisemo z domenskimi znatilkami.
Nato pregledamo pravila za vse koncepte makroakcij. Ce pravilo dolodenega
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akcijskega koncepta ustreza, potem lahko sklepamo, da bo v danem trenutku izvedena
ustrezna akcija. Ker je akcijski koncept le del nekega koncepta makroakcije, lahko
sklepamo tudi o nadaljnjem zaporedju akcij.

Postopek uporabe karakternih opisov in pravil lahko tudi zdruzimo. Ce neka situacija
ustreza pravilom doloc¢enega akcijskega koncepta, dodatno preverimo, ali vloga
agentov in njihova domenska pozicija ustrezgjo karakternemu opisu. Tako pravila
uporabimo kot neke vrste predizbor moznih akcijskih konceptov, ki jih nato
primerjamo Se z opisanim postopkom ugotavljanja podobnosti karakternih opisov
makroakcij.

Celoten nabor opisov konceptov makroakcij uporabimo za razumevanje strateSkega
delovanja analiziranega vecagentnega sistema. Z analizo pravil in zaporedij akcij
lahko namre¢ ugotovimo, kakSne so zakonitosti delovanja agentov. To informacijo
lahko s pridom uporabimo, na primer v kompetitivnih vecagentnih domenah. S
poznavanjem delovanja nasprotnikovih vecagentnih mostev lahko namre¢ predvidimo
ustrezne proti-strategije, kar izboljSa konkurencno prednost naSega mostva.
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/. Ovrednotenje pristopa na
domeni RoboCup

Not all who wander are lost.
J. R R Tolkien

RoboCup je kompleksna, kompetitivnain dinami¢na ve¢agentna domena. Poznavanje
strategije nasprotnikovega mostva je zato zazeleno, sg nudi vpogled v zakonitosti
nasprotnikovega obnaSanja, kar omogoca pripravo ustreznih protistrategij.

NasS splosni cilj je bil potrditi, ali je MASDA ucinkovit pristop za modeliranja
vecagentnih sistemov — torg ali res zazna in opide strateske vidike vecagentnega
delovanja. Poleg tega smo zeleli preveriti, ¢e MASDA uspesno uporablja abstrakcijo
pri opisu odkritih konceptov makroakcij ter ali so dobljeni opisi makroakcij primerni
za ¢lovesko in strojno uporabo.

7.1 Opis MASDA modeliranja

V okolju RoboCup predstavlja sled izvajanja posnetek igre, ki opisuje spremembe
okolja v teku igre. Ena igra trgja 6000 ¢asovnih korakov oz. toliko ve¢, kot znasa
izvgjanje prekrskov in sodnikovih podaljskov. Vsak korak je opisan s 6 atributi, ki
opisujg o stanje okolja (¢as, stanje igre, X in'y pozicija Zoge ter dx in dy komponenta
hitrosti zoge) in 21 atributi, ki opisujejo vsakega igralca (x iny pozicijaigralca, dx in
dy komponenta hitrosti, orientacija telesa, kot pogleda, Sirina in kvaliteta pogleda,
nivo vzdrzljivosti, koli¢ina viozene moci, moc¢ regeneracije ter statistike, ki opisujeo
Stevilo opravljenih osnovnih agentnih akcij). Eno igro torgl opisuje 468 atributov in
vec kot 2.808.000 numeri¢nih vrednosti atributov.

Zaznavanje osnovnih agentnih akcij je v primeru posnetka RoboCup igre enostavno,
sg) iz sprememb vrednosti atributov, ki opisujgo Stevilo opravljenih osnovnih
agentnih akcij, sklepamo na izvajane osnovne agentne akcije, ki so predstavljene v
poglavju 2.2.1. Osnovne agentne akcije v domeni RoboCup imajo parametre, ki pajih
pri zaznavi ne ugotavljamo, zato jih obravnavamo kot osnovne agentne akcije brez
parametrov.

Okolje RoboCup izvaja simulacijo nogometne igre, zato agentne akcije ustrezgo
racunalniski verziji nogometnih akcij. Ustrezen nabor primernih brezparametri¢nih
akcij smo pridobili iz [35, 52] in je v celoti predstavljen v preglednici 32 v prilogi A.
Zaznavanje agentnih akcij smo izvedli z uporabo posebeg zgrajenih programskih
prepoznavalnikov. Za vsako agentno akcijo smo implementirali ustrezen programski
prepoznavalnik, ki iz sprememb domenskega stanja in zaporedja osnovnih agentnih
akcij ugotavlja, ali je bila odigrana dana agentna akcija.

Domensko nogometno znanje smo nato modelirali po posvetu z nogometnimi
strokovnjaki [79, 84, 115]. Nabor akcij smo uredili v hierarhijo agentnih akcij, ki je
predstavljenanadliki 77 v prilogi A. Del hierarhije akcij, ki prikazuje akcije povezane
z brcanjem Zoge, je prikazan na sliki 35.
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[Pass ]

/

[Goalline ] [Corner ] [Sideline ] [To-opponent ] [Unsuccessful—shoot ] To-space ] [To pla\,rer

ki

[Through—pass ] [Cross-pass ] [Square-pass ]

Successful shoot ]

[Straight—through-pass ] [Diagonal-through-pass ]

Slika 35. Del hierarhije agentnih akcij v domeni RoboCup, ki prikazuje akcije
brcanja Zoge.

Agentne vlioge smo prav tako modelirali po zgledu iz nogometa. Ker pozna sodoben
nogomet mnozico razli¢cnih postavitev in posledicno mnogo nogometnih vliog, smo
opisali zgolj ngjpomembnejSe vioge nogometnih igralcev. Popis vseh viog je podan v
preglednici 33 v prilogi A. Ker nogometne vioge sledijo iz uporabljene formacije,
smo vloge dolo¢ai na podlagi ugotovljenih formacij igralcev. Le-to smo ugotovili z
ratunanjem povprecnih pozicij igracev v dajSem casovnem obdobju in s
primerjanjem povprecnih pozicij s postavitvami razli¢nih formacij. Formacija, ki ima
najmanj3o razliko pozicij igralcev, doloci njihove vlioge. Nabor agentnih viog smo
nato uredili v hierarhijo agentnih vlog, ki je predstavljena na dliki 79 v prilogi A.
Hierarhija doloc¢a vloge za levo (oznaka LTeam) in desno mostvo (oznaka RTeam).
Dél hierarhije vlog zalevo mostvo je predstavljen nadliki 36.

LTeam.GK

LTeam Field-player

(LreamfB | (LTeam.sT ] (LTeamsw]  [LTeamnF )
(Lreamrre | (Lreamcrs ] (ireamifs ] (LreamR-mr ] (Lteamcr ] (Lreaminr ] [reamR-fw ] (Lresme-fw ] [Lteamifw )
(LteamreFB | (LTeamicFB | (Lreamremr ] [LTeamLc-wr | (Lreamrerw ] [(LTeamLcFw |

Slika 36.Ddl hierarhije agentnih vlog, ki prikazuje vloge levega mostva.

Domenski prostor smo opisali s hierarhijami znacilk zatip igre (Hreampiay) in Nahajanje

Zzoge v posebnih podrocjih na igristu (Heairedares) ter z naslednjimi hierarhijami

znxtilk za agentne lastnosti:

e posest zoge, relativna pozicija, oddaljenost in hitrost agenta glede na zogo
(Heairetative),

e hitrost agenta (Hspeed) iN

e nahajanje agenta v posebnih podrog¢jih naigri&u (Heedares)-
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Vse navedene hierarhije znacilk so po vrsti predstavljene na slikah 80, 81, 82 in 83 v
prilogi A. Del hierarhije znatilk Hgairaaive j€ predstavijen na sliki 37, del hierarhije
znaCilk Headarea Pa na diki 38. Za vsako znacilko iz navedenih hierarhij smo
sprogramirali ustrezen programski prepoznavanik, ki za dano stanje doloci, di je
znxtilkaresni¢naali ne.

BallRelative

Has-ball

Ball-maovement

[ Moving-away-fast ] [ WMoving-away-slow ] [ Incoming-fast ] [ Incoming-slow ]

Slika 37. Del hierarhije zna€ilk Hgaireative-

Out-of-goalling Out-ofhounds

Middle-third Aftacking-half

(opponentside ] (ourside ] [Lesideline ] (Rightsidetine ] (Centercirele | Aftacking-third

[Oppuneﬂl—gual ] [Our—gual ] [Aﬂackmg-lhird.PanaWbux ] [Aﬂacking-lhird.eua\-bux ] [nﬂacking-lhird.Danger—zune ]

Slika 38. Del hierarhije znacilk Hriggarea-

Z izjemo hierarhije znacilk za tip igre Hreamplay, predstavljgjo opisane hierarhije

znxCilk niZjenivojski opis stanja na igriséu, sg ne opisujgo stratedkih lastnosti

vecagentnega obnasanja. Kljub moznosti vigenivojskega popisa se temu zavedno
odrecemo iz naslednjih dveh razlogov:

e dolocitev primernega nabora strateskih lastnosti je tezavna naloga tudi za
domenskega eksperta. Poleg tega so ekspertne definicije strateskih lastnosti
subjektivne in pogosto neprecizne, zato je implementacija ustreznih programskih
prepoznaval nikov otezena;

e naSaosnovna naloga je bila iz sledenja niZjenivojskega obnaSanja agentov in zgolj
osnovnega domenskega znanja ugotoviti, kakdno skupno strategijo izvajajo agenti.
Uporaba znaCilk, ki opisujgo vigenivojske lastnosti domene, bi zato nalogo
prevec poenostavila.

Uporaba kompleksnejSega predznanja, na primer znaCilk, ki opisujgo daljSe ter
¢asovno bolj prepletene strateske elemente igre, bi nedvomno omogogcila opis modela,
ki bi bil blizije opisu domenskega strokovnjaka in posledicno tudi lazji za
interpretacijo. Kljub temu pa je uporaba vi§enivojskega predznanja nezazelena, sqj je
nas glavni namen odkriti in opisati vi§enivojsko vecagentno obnasanje, ki torg ne
sme biti Ze opisano v obliki predznanja.
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Domenski prostor agentov je ssimulirano nogometno igrisce, ki je orientirano skladno
s diko 39. Zato domenske pozicije agentov ustrezgjo dvodimenzionalnim pozicijam
igralcev na igris¢u. Mostvo, ki ga analiziramo, vedno zavzame isto polovico igrisca,
ki je predstavljenanalevem delu slike 39.

I
[ levo
|
|
s {ﬁ -
|
' desno
i Referenéno | Nasprotnikovo -

mostvo | mostvo
|
|

obrambnapolovica ! napadal na polovica

|
|

Slika 39. Orientacijaigris¢a v domeni RoboCup.

Zaznana zaporedja instanc akcij, ki opisujejo potek RoboCup tekme, sluzijo kot vhod
v MASDA, ki v prvem koraku zgradi ustrezen AG. Pozicije vozli& v AG ustrezajo
domenskim pozicijam agentov na igris¢u z naslednjo izjemo. Akcije, ki vkljucujgo
brcanje zoge (vse akcije, ki jih predstavlja poddrevo hierarhije agentnih akcij s
korenom v elementu "Kick") dgansko opravijo agenti v eni ¢asovni enoti, njihov
potek patragja vec ¢asovnih enot (npr. podaja "To-player” trga, dokler zoge ne ujame
drug agent). Zato jih modeliramo tako, kot da bi agent, ki izvagja akcijo, dedil poti
zoge do njenega sprejema oz. prestrezanja, ¢eprav je lahko agent v tem ¢asu na drugi
poziciji.

Izris AG smo nadalje prilagodili tako, da smo za izris povezav uporabili razlicne
barve in vzorce ¢rt. Tako ¢rtkanim povezavam ustrezajo podaje soigralcem, cikcak
¢rtam ustreza preigravanje, polnim ¢rtam v podroc¢je gola pa uspeSne strele na gol.
Primer AG za eno RoboCup igro je predstavljen na sliki 40.

75



Slika 40. Primer akcijskega grafa, ki ustreza RoboCup igri med mostvoma
STEP (levi) in Brainstor mers04 (desni). Konéni rezultat je bil 8:1 za mostvo
STEP.

Pri zacetni analizi smo odkrili, da hkratno vkljuc¢evanje akcij vseh igralcev naredi AG
zelo kompleksen, sg prikrije ngjpomembnes akcijski vidik v nogometu, to je vidik
igre z zogo. Zato smo uvedli poenostavitev in nismo upostevali vecine akcij, ki
opisujejo gibanje brez Zoge. Poenostavljena hierarhija akcij je prikazana na sliki 78 v
prilogi A. AG za eno RoboCup igro, ki uporablja poenostavljeno hierarhijo akcij, je
predstavljen na dliki 41. Tak AG je bolj primeren za hitro vizualno analizo, sgj bolj
pregledno predstavlja gibanje agentov, ki imajo v posesti zogo. Slabost opisane
poenostavitve akcij je nezmoZnost opisa akcij agentov, ki se neposredno ne
navezujeo naigro z zogo. Primer za to je gibanje vratarja, ki je modelirano v AG na
diki 40, v AG nadliki 41 pane.
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Slika 41. Primer poenostavljenega akcijskega grafa, ki ustreza RoboCup igri
med levim mostvom ST EP in desnim mostvom Brainstor mer sO4.

Naslednji korak je definicija ustrezne metrike oddaljenosti akcijskih konceptov. Za
razumevanje razdalj med akcijskimi koncepti v nogometu si pogleimo primer na dliki
42a. Na primeru vidimo, da stasi vozli&i 5 in 6 ngjblizje, poleg tega pa predstavljata
isti par vloga:akcija (C-FW: Successful-shoot). Zato sklepamo, da predstavljata isti
akcijski koncept: srednji napadalec (C-FW) strelja naravnost na gol (Successful-
shoot) izven kazenskega prostora. Podobno velja za vozli&i 2 in 4, ki skupag
predstavljata primer akcijskega koncepta: desni napadalec (R-FW) strelja na gol
(Successful-shoot) iz desne strani ob robu kazenskega polja. Primer ustrezno
zdruzenih vozlista je predstavljen na dliki 42b. Toda ¢e zelimo nadaljevati s procesom
zdruZevanja podobnih primerov akcij, naletimo na dilemo, koliko pomeni razlika v
vlogah oz. akcijah glede na oddaljenost primerov na igriséu. Slika 42c prikazuje
primer, ko je razlika agentnih vlog manj pomembna od oddaljenosti primerov na
igriu. Zato dobljena vozlis¢a opisujejo bolj lokacijsko opredeljene akcijski
koncepte. Vozliste 124 tako predstavija akcijski koncept: napadalec (FW) strelja na
gol (Successful-shoot) iz desne strani ob robu kazenskega polja, vozlike 78 pa
napadalec (FW) strelja na gol (Successful-shoot) iz leve strani ob robu kazenskega
polja. Slika 42d prikazuje primer, ko je razlika agentnih viog bolj pomembna od
oddaljenosti agentov na igriséu. Dobljeno vozlisce zato opisuje akcijski koncept, ki je
bolj opredeljen s specificno agentno vlogo. Vozliste 567 tore predstavlja akcijski
koncept: srednji napadalec (C-FW) strelja naravnost na gol (Successful-shoot) izven
kazenskega prostora.

77



L-FW-Successful-shoot (&)

L-FW:Successful-shoot (8)
C-FW:Successiul-shoot
C-FW:Successful-shoot C?\

C-FW Successful-shoot @"__—/ //
C-FW:Successful-shoot @
C-FW:Successful-shoot

R-FW:Success| fufl-shoot ®/ /

R-FW:Pass-to-player (3) /
R-FW:Successful-shoot R-FW: Il-shi
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Slika 42. Shematski primeri agentnih akcij, ki pomagaj o razumeti razlike med
akcijskimi koncepti v domeni RoboCup. Vozlis¢a, ki imajo oznako iz ve cifer,
predstavljajo zdruZena vozlis€a iz osnovnih vozli&€ iz primera a).

Ce bi nadaljevali proces abstrakcije, bi z zdruzevanjem vozli& dobili opis akcijskega
koncepta: napadalec strelja na gol izven kazenskega prostora. V danem primeru je
akcijski koncept, ki ga opisuje vozlisce 3, najbolj oddajeno od vseh primerov, s
predstavlja akcijo (Pass-to-player), ki je pomensko Se ngjbolj razlicna od ostalih.

Iz tega primera sklepamo, da na razdaljo med akcijskimi koncepti pomembno vpliva
domenska oddaljenost primerov agentov, prav tako pa tudi razlika med viogami in
akcijami, ki jih opisujejo akcijski koncepti. Metrika oddaljenosti mora torej upostevati
razdaljo med agenti na igricu ter razdaljo med opisi akcij in agentnih vlog, kar je
skladno z naso definicijo funkcije razdalje med dvemavozliscemav AAG:

di St(a, b) = Whpos* di Stpos(a, b) + Wrole- di StHroIe(a, b) + Waction- di StHaction(a, b) ,
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V domeni RoboCup definiramo razdaljo med agenti na igriu distees(a,b) kot
evklidsko razdaljo med dvematockama naigriscu:

distres(a,b) =+/(a.posx—b.posx)? + (a.pos.y —b.pos.y)’

Dolocitev hierarhi¢ne razdalje pa ni tako enostavna, sg je dolocitev ustrezne metrike
cilj mnogih raziskav [1, 34, 85, 86, 93]. Rada in sodelavci [82] so dolocili hierarhi¢no
razdaljo med dvema elementoma a in b v hierarhi¢ni semanti¢ni mreZi kot dolZino
najkrajSe poti distancey(a, b), ki povezuje dva elementa :

disty(a, b) = distancey(a, b)

Ker MASDA v procesu abstrakcije zdruzuje opise podobnih elementov v bolj splosne,
ima ta definicija dobro razlago. Meri namre¢ razliko med globino primerjanih
elementov in globino skupnega elementa, torg opisuje, za koliko se nov opis razlikuje
od starih. Vendar pa uposteva le prvo od &irih zahtev [2] za dobro funkcijo
hierarhi¢cne razdalje, predstavljenih v poglavju 5.3.1, zato jo imamo za slab priblizek.
Mozno definicijo so predstavili tudi Giunchiglia in sodelavci [45]. Hierarhi¢no
razdaljo so dolocili kot ekvivalencno relacijo, ¢e je dolzina nagjkrajSe poti med dvema
elementoma hierarhije manjsa ai enaka dani meji maxdisty, sicer je razdalja
neskoncna:

o) Slcer

Taka definicija poenoti oddaljenost vseh elementov, ki so znotraj meje maxdisty, zato
je neodvisna od velikosti hierarhije, ne odpravi pa neupoStevanja globine primerjanih
elementov in gostote hierarhije.

NaSa definicija hierarhi¢ne razdalje temelji na ugotovitvi, da vsak nivo v hierarhiji
doloca nov nivo abstrakcije. Zato ¢lovek pri ocenjevanju hierarhi¢cne razdalje kot
najpomembngj§ faktor upodteva nivo skupnega prednika primerjanih elementov. Ce
primerjamo razdalji dveh parov elementov, imata daljSo hierarhicno razdaljo
elementa, ki imata najbliZjega skupnega prednika vige v hierarhiji. Ce imata oba para
naj bliZjega skupnega prednika naistem nivoju hierarhije, potem imavegjo hierarhi¢no
razdaljo tisti par, ki ima vecjo dolzino poti med elementoma. Funkcija, ki ustreza
danemu opisu hierarhi¢ne razdalje, je dedeca:

distance, (a,b)

distn(a, b) = ( 2 depth,

} +( depth,.— depth, (common_ancestor (a,b))

Prvi del je normalizirana dolzina poti med elementoma glede na ngvecjo mozno
dolZino poti med dvema elementoma v hierarhiji H in ima zalogo vrednosti med O in
1. Drugi del je razlika med najvecjo globino hierarhije in globino najblizjega
skupnega prednika v hierarhiji, kar doloc¢a absolutno visino najbliZjega skupnega
prednika v hierarhiji. Zato lahko ta del metrike razumemo kot abstraktnost najblizjega
skupnega prednika, sg velja, da je bolj abstrakten element vi§e v hierarhiji. Zaloga
vrednosti drugega dela metrike je med O in depthymax. Skupna zaloga vrednosti je tore)
med 0 in depthymxt1l. Zaradi 1aZje primerjave z ostalimi razdaljami jo normiramo,
tako da je zaloga vrednosti med O in 1. Funkcija, ki doloc¢a hierarhi¢no razdaljo med
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dvema elementoma v hierarhijah agentnih vlog in akcij v domeni RoboCup, je torgj
dedeca

distanceu(a,b)

+(depth, —depth,(common ancestor(a,b
e 9] . (det, i, (commen_ancstor(a)

distn(a, b) = (

depth,  +1

Tako definirana hierarhi¢na razdalja zadosti trem zahtevam od &tirih, sg ne uposteva
le gostote elementov v hierarhiji. Ker so hierarhije agentnih vlog in akcij relativno
enostavne, menimo, da neupoStevanje gostote elementov ni kriticna pomanjkljivost,
sg rocno grajene hierarhije bolj upostevgjo pomen elementov. NaSa definicija
funkcija hierarhicne razdalje tudi ustreza vsem trem aksiomom razdaje [22]:
nenegativnosti, simetriji in trikotniski neenakosti.

Primernost naSe definicije hierarhi¢ne razdalje lahko utemeljimo na primeru hierarhije
agentnih vlog levega mo&tva, ki je predstavljena na sliki 43. Predstavljena hierarhija
jero¢no zgrajena in ustrezno uposteva pomen elementov hierarhije, ki je predstavljen
v preglednici 33 v prilogi A. Vrednosti hierarhi¢nih razdalj za neka primerov parov
elementov iz hierarhije so predstavljene v preglednici 19, kjer so oznake elementov
poenostavljene, sg zaradi krajSegaizpisane vsebujgo niza"LTeam.".

LTeam.GK

LTeam.Field-player

LTeam.FW

(LTeamsT ) (LTeam.uF )

(LTeamrB | [(LTeam.sw )

(reamrre ) (Lreamc-FB ] [LreamifB | [Lteamrmr ) [LTeamc-F ] (LTeamiwr ] [Lreamrrw | (Lreamc-Fw ] [LTeamLiFw ]

(LreamreFB | (LTeam.Lc-Fa | (LreampRe-mF ] [LTeam.Lc-MF | (LreamReFrw | [(LTeamLcFw |

Slika 43. Primer hierarhije agentnih vlog levega mostva v domeni RoboCup.

Clovek tezko numeri¢no oceni razdaljo med elementoma v hierarhiji, laZje pa oceni,
ali je hierarhi¢na razdalja med enim parom daljSa oz. krgj$a od razdalje med drugim
parom. Zato bomo vrednotili primernost metrike hierarhi¢ne razdaje s primerjavo
razdalj med seboj. Analiza urgenosti razdalj parov elementov hierarhije je podana z
vrstnim redom parov v preglednici 19, kjer so primerjani pari urgeni glede na
naras¢ajoco vrednost hierarhi¢ne razdalje od zgorg) navzdol. Ve¢ parov v isti celici
predstavlja enako medsebojno oddaljenost. Predstavijeni rezultati potrjujeo
sprejemljive lastnosti tako dolocene hierarhi¢ne razdalje, sq je:

e razdaljamed istim elementom je 0. Primer: disty(RC-FB, RC-FB) = 0.

e razdalja med elementoma je v nagvecji meri odvisna od viSine ngblizjega
skupnega prednika. Primer: disty(R-FB, L-FB) > disty(RC-FB, LC-FB).

e razdalji med parom elementov, ki imata nabliZjega skupnega prednika enako
visoko Vv hierarhiji, je odvisna od dolzine poti med elementoma. Primer: disty(R-
FB, L-FB) < dist4y(RC-FB, L-FB).

e vrednosti razdalj med elementi enakomerno pokrivgjo celotno zalogo vrednosti
med Oin 1.
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a:b disty(a, b)
RC-FB : RC-FB 0
RC-FB : C-FB 0,225
RC-FB: LC-FB 0,25
C-FB: FB 0,425
R-FB : L-FB
C-FB: L-FB 0,45
RC-FB : L-FB 0,475
FB : Field-player 0,625
FB: FW
FB: ST 0,65
FB: LC-FW 0.7
C-FB : C-FW :
RC-FB : LC-FW 0,75
GK : LTeam 0,825
LTeam: LC-FW 0,9
GK : LC-FW 0,925

Preglednica 19. Vrednosti hierarhiénih razdalj za razliéne pare elementov iz
hierarhije na sliki 43. Pari so urgeni glede na naras¢ajoco vrednost hierarhi¢ne
razdalje od zgoraj navzdol. Vet parov v isti celici predstavlja enako medsebojno

oddaljenost.

Z dolocitvijo ustrezne funkcije hierarhi¢ne razdalje disty(a, b) je za popolno definicijo
razdalje med vozlisti potrebno dolociti Se uteZi Wipos, Wrole IN Wacion. Problem dolocitve
uteZi je sledes. Ce za UteZi Wrgle iN Waction VZamemo premajhne vrednosti, potem opisi
vlog in akcij pri zdruzevanju nimajo velikega vpliva na razdaljo med vozli&i, zato
vozlista v AAG dolo¢gjo akcijske koncepte zgolj na podlagi agentne pozicije in ne
locujgjo razlicnih konceptov agentnih vliog in akcij. Primer za to je AAGss, ki je
predstavljen na dliki 44a, kjer vozli&e v golu predstavlja zakljucéek najbolj splosnega
akcijskega koncepta "Team-roles:Action”. Ce za Ut€Zi Wige iN Wacion VZamemo
prevelike vrednosti, potem v procesu zdruZevanja prevec upostevamo opise vlog in
akcij, kar ima za posledico AAG, ki striktno locuje koncepte akcij in vliog. Tak AAG
torgl ne predstavlja abstrakcije v smislu agentnih vlog in akcij, kot je to prikazano na
AAG;s na dliki 44c, kjer vozlista v golu predstavljajo zakljucke naslednjih akcijskih
konceptov "L Team.C-FW:Successful-shoot”, "LTeam.R-FW:Successful-shoot” in
"L Team.L-FW:Successful-shoot". NasS cilj je dolociti utezi tako, da z zviSanjem
parametra abstrakcije povezave in vozlis&a v AAGgs predstavlijgo abstrakcijo
akcijskih konceptov v prostoru agentnih vliog, akcij in domenskih pozicij agentov.

Za dolocitev ustreznih uteZi smo generirali AAGaps pri razli¢nih vrednostih utezi in
parametra abstrakcije abs ter ocenjevali, kateri AAGays prikazuje po naSi oceni ngjbolj
smiselno abstrakcijo agentnega delovanja. 1zbran nabor parametrov je sledet: Wyos =
1, Wrole = 30 iN Wagion = 30, kar je prikazano na AAG;s na dliki 44b, kjer vozlista v
golu predstavljgo zakljucke akcijskih konceptov LTeam.FW:Successful-shoot” in
"L Team.L-FW:Successful-shoot”, kjer prvo vozli&e predstavlja akcijski koncept z
delno abstrahiranim opisom agentne vioge (FW). Ker bomo v nadaljevanju vedno
opisovali akcije levega mostva, bomo pri opisu agentne vloge izpustili opis mostva
"LTeam.", pri ¢emer se privzame, da opisana vloga pripada levemu mostvu.
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@) Wrole = 1, Waction = 1 B) Wrote = 30, Wection = 30 C) Wrole = 100, Waction = 100
Slika 44. Prikaz dela AAGs pri Wpes=1 in razliénih utezeh Wy gle in Wagtion.

Tak ntin izbire parametrov metrike razdalje med vozli&i ni eksakten, daje pa
¢loveku ustrezne rezultate, kar je skladno z zakljuckom, ki jih je podal Aggarwal [1].
Eden izmed njegovih zakljuckov je namret ta, da je izbira metrik razdaije v
kompleksnih domenah izrazito uporabnisko naravnana, saj je prav uporabnik tisti, ki
uporablja dobljene rezultate.

Pri izbiri sistema za indukcijo pravil smo se odlocili za sistem za indukcijo pravil
SLIPPER [31] (angl. Smple Learner with Iterative Pruning to Produce Error
Reduction). SLIPPER generira mnozice pravil s pozresSnim algoritmom za generiranje
pravil, ki jih nato ocenjuje s confidence-rated boosting metodo, ki je razlic¢ica metode
AdaBoost [96]. Implementacija sistema je osnovana ha u¢nemu sistemu RIPPER [30]
istega avtorja. Podobno kot RIPPER je SLIPPER hiter, robusten in preprosto za
uporabo. Eksperimentalno je pokazano [31], da je ¢asovna kompleksnost algoritma
O(n log n), kjer je n &evilo u¢nih primerov. Poleg tega so njegove hipoteze
kompaktne in lahko razumljive, kar je dobrodoSel dejavnik pri ¢loveski analizi pravil.
Za opis u¢nih podatkov lahko uporablja SLIPPER tudi atribute, katerih vrednosti so
mnozice, kar zadosti pogoju, ki ga pri algoritmu za indukcijo pravil postavlja
MASDA. Ker SLIPPER generira mnoZico pravil, za opis posameznega akcijskega
koncepta uporabimo le prvo (najbolje ocenjeno) pravilo iz mnozice generiranih.

Prva andliza kaze, da ima domena RoboCup kompleksen domenski prostor, kar ima
za posledico magihno Stevilo primerov, ki opisujgo posamezne akcijske koncepte.
Posledi¢no lahko pricakujemo, da bomo lahko primerno opisali le najbolj pogoste
akcijske koncepte.

7.2 lzvedba meritev

Ker je bil naS cilj pokazati, da modeliranje z MASDA opise strateske vidike

vecagentnega delovanja, smo se odlocili, da ocenimo modeliranje makroakcije, ki

predstavlja uspeSen napad na gol. Razlogi zato so sledei:

e napad nagol predstavlja strateSko dejavnost,

e napad na gol zahteva interakcijo vecjega Stevila agentov, torg predstavija neko
zaporedje akcij razli¢nih agentov,
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e 7 gotovostjo lahko ugotovimo ponavljanje podobnih situacij - Stevilo golov doloca
Stevilo uspesnih napadov nagol.

Ce Zelimo, da MASDA uspesno odkrije in opiSe vzorce strateSkega delovanja,
moramo poskrbeti, da vhodni podatki opisujgjo veckratno ponavljanje podobnih
situacij. Zato smo za vhodne podatke pripravili igre z vecjim Stevilom golov, Ki
predstavljgo tekme med referencnim mostvom in poljubnim nasprotnikom. Za
referenéno mostvo smo izbrali ekipo STEP, ki je zmagala na svetovnem prvenstvu
RoboCup05. Med vsemi igrami ekipe STEP na RoboCup05 smo izbrali 10 iger z
najvecjim Stevilom zadetkov za mostvo STEP. S tem smo hoteli doseci ¢im vegje
ponavljanje podobnih situacij - napadov na gol. Izbrane igre predstavljajo igro mostva
STEP proti 8 razli¢cnim nasprotnikom, sgj le dve igri predstavljata tekmi proti istemu
nasprotniku. Skupgj je bilo zadetih 99 golov (STEP 96, nasprotniki 3), v povprecju
9,9 na tekmo (9,6 za STEP, 0,3 za nasprotnike), ngjvetja razlika v golih je bila 18
(STEP 18, nasprotnik 0) in nggmanjSa 3 (STEP 4, nasprotnik 1). Igre smo zdruzili v
eno samo igro, imenovano referencna igra. Referencéna igra ima dolZzino 66216
casovnih enot in velikost preko 90 MB. V njg smo zaznali ved kot 3.000.000
osnovnih agentnih akcij in natanko 10.000 agentnih akcij.

Iz referencne igre smo zgradili ustrezen referencni AG in nato Se nabor referencnih
AAGgs zavrednosti parametra abstrakcije abs =1, 2, ..., 20. Preglednica 20 prikazuje
osnovne statistike, ki opisujejo stevilo vseh povezav v referencnin AAGgps ter Stevilo
povezav, instanc akcij in kon¢nih vozli&, ki predstavljgjo strele na gol v AAGas, pri
razli¢nih vrednosti parametra abstrakcije. Omenjene vrednosti so prikazane v obliki
grafanasdliki 45.

100 10000
ﬁ\ —+— 5t _povezavvgolu (leva 0s)
20 povpreéno Stevilo instanc akcij na 9000
\\ povezavo v golu (leva os)
80 & 5t vozlis€ v golu (leva 0s) 8000
\ —s—§t. vseh povezav (desna os)
70 7000

60 \ 6000
50 5000
40 \\ 4000
A \ )
30 3000
20 \\ — 2000
i%
) '\*\‘\k
e
10 e : 1000

T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Stevilo vseh povezay

Parameter abstrakcije (abs)

Slika 45. Grafiéni prikaz Stevila povezav, ki prikazujeo akcijske koncepte strela
na gol, povpreéno &tevilo instanc akcij v teh povezavah, Stevilo konénih vozlisé v
golu in Stevilo vseh vozlisE v referenénih AAGaps zarazliéne vrednosti abs.
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Iz predstavljenih statistik sledi, da se Stevilo povezav, torg Stevilo predstavljenih
akcijskih konceptov, v referencnem AAG manjSa skorg linearno z velikostjo
parametra abstrakcije, kar je zaZzelena lastnost. Stevilo povezav, ki predstavljgjo
uspesne strele na gol, se z vecanjem parametra abstrakcije najprej hitro zmanjSa, nato
pa se pri vrednosti abs=6 ustali v skorg linearen trend padanja do vrednosti abs=17.
Podoben trend kaze tudi Stevilo vozli& v podrocju gola, ki predstavljajo koncepte
zakljuckov strelov v gol. Ker Stevilo povezav v gol pada do abs=6 veliko hitrge, kot
&evilo povezav v celem AAG, lahko sklepamo, da so s instance akcij, Ki
predstavljgo strele nagol, v povprecju bolj podobne, kot ostale instance akcij.

Povprecno Stevilo instanc akcij, ki jih opisujejo posamezne povezave, ki predstavljao
strele na gol, se do vrednosti abs=13 veca skorg linearno, nato pa se v dveh vegjih
skokih dvigne na kon¢no vrednost. Linearno manjSanje Stevila povezav in linearno
vecanje Stevila vsebovanih instanc akcij v povezavah je zazeleno in delno potrjuje
primernost izbrane metrike razdalje med vozli&i .

Stevilo | Stevilo povezav v AAG, | povprecno Stevilo Sevilo konenih

AAGgs | Vvseh ki predstavljgjo strele instanc akcij v teh vozli& v golu
povezav mostva STEP na gol povezavah

AAG 10000 96 1 96
AAG; 9525 61 1,57 18
AAG, 8739 31 3,10 13
AAGg 7866 19 5,05 12
AAGg 7077 16 6 11
AAGy | 6305 12 8 10
AAGy;, | 5647 9 10,66 5
AAGy, 5088 7 13,71 4
AAG;s | 4478 5 19,2 1
AAG;s | 3869 2 48 1
AAGy | 3306 2 48 1

Preglednica 20. Stevilo vseh povezav v AAGaster &evilo povezav, instanc akcij
in konénih vozlise, ki predstavljajo strele na gol v AAGaps pri razliénih vrednosti
parametra abstrakcije.

Na sliki 46 so predstavljeni deli referenénih AAGgs za razli¢ne vrednosti parametra
abstrakcije, ki prikazuje del igri&a pred nasprotnikovem golu. Pri analizi strelov na
gol se ze pri AAG (slika 464) izkaze, da streli na gol potekgo vecinoma v levi di
desni del gola. To Se bolj potrdi AAGs (dika 46b), kjer se vse povezave, Ki
predstavljago strel na gol, zakljucijo bodis v levem ali desnem delu gola. Z ve¢anjem
abstrakcije se akcijski koncepti zdruzujejo v bolj abstraktne in ne locijo vet strelav
levi oz. desni del gola, kar je vidno pri AAGy, (Slika 46c), Se bolj papri AAGss (Slika
46d).

PodrobnejSa analiza pokaze, da se pri abs=9 zacnejo zdruzevati vozlista, ki opisujgo
zakljucek strela v levi oz. desni del gola, v vozli&a, ki predstavljgo le sploSen
zakljucek strela v gol. Ker zelimo pri analizi napada na gol dobiti opise akcijskih
konceptov, ki opisujgjo ¢im vegje Stevilo akcijskih instanc, ob enem pa Se vedno
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dobro logijo ciljno lokacijo strela, smo za analizo izbrali parameter abstrakcije abs=8,
Ki éeloéujestrelevev in desni del gola.

TR

Slika 46. Prikaz delov referenénih AAGas, ki predstavljajo strelena gol, za
razliéne vrednosti parametra abstrakcije abs.

Ker uspesSen napad na gol obi¢ano zahteva vsg tri zaporedne akcije, smo za analizo
izbrali poti v referencnem AAGg dolZine 3 ali vet, ki predstavljajo uspeSen napad na
gol. Nadliki 47 so predstavljene vse &tiri poti v AAGg, ki predstavljajo uspesen napad
na nasprotnikov gol in imao mo¢no povezanost vsaj 3, kar pomeni, da se je omenjen
napad v celoti zgodil vsa) 3x. Poti na dliki 47a in 47b imata mo¢no povezanost 4,
medtem ko imata poti na diki 47c in 47d moc¢no povezanost 3. Ker izmed
predstavljenih poti na dliki 47 le pot na dliki 47c predstavlja akcije vec kot enega
agenta, v naSem primeru agenta z viogo L-FW in agenta z vlogo C-FW, smo to pot
izbrali zareferencno. Karakterni opis izbrane referencne poti iz AAGg je predstavljen
v preglednici 21.

Vloga
agenta L-FW L-FW C-FW C-FW

Akcijski zacetek akcije | zacetek akcije | zatetek akcije konec akcije
koncept Long-dribble To-player Successful-shoot | Successful-shoot

Docg?gta (x: 0,20, (x: 37,25, (x: 40,70, (x: 53,31,
pagentja y--13,27) y: -8,95) y: -1,69) y: 472)

Preglednica 21. Karakterni opisreferenéne poti iz AAGs.
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a) b)

W
\ N

L-FW:Long-dribble—L-FW:To-player—C-FW:Successful-shoot | R-FW:Attack-support—R-FW:Control-dribble—R-FW:Successful-shoot

.
-
-

-
)

>
>
%
E 4

c) Izbrana referencna pot d)

Slika 47. Vsepoti v referenénem AAGS, ki predstavljajo uspeSen napad in imajo
Sibko povezanost vsaj 3. Pod vsako sliko je predstavljen ustrezni karakterni opis
poti brez pozicij vozli&, ki so razvidneiz same poti.

Izbrana referencna pot, prikazana na dliki 47c, predstavlja strateski vecagentni

koncept makroakcije, ker:

e Pot predstavlja strateski koncept, ker opisuje strateSko aktivnost v nogometu, to je
napad na gol.

e Pot predstavlja ve¢agentni koncept, ker opisuje delovanje ve¢ agentov. V naSem
primeru dveh agentov, prvega z vlogo L-FW in drugega z viogo C-FW.

e Pot predstavlja koncept makroakcije, ker opisuje specifi¢cno zaporedje akcij: dolgo
preigravanje, podaja soigralcu in strel na gol, ki se dgjansko pojavlja v hogometni
strategiji.

7.2.1 Clovedka analiza

Izbrana referen¢na pot opisuje koncept makroakcije, ki predstavlja uspesen napad na

gol. Z besedami ga lahko opiSemo sledece: Levi napadalec preigrava (L-LF:Long-

dribble) po levi polovici igrisca v levi del kazenskega prostora, kjer poda (L-FW:To-

player) srednjemu napadalcu v sredino kazenskega prostora. Srednji napadalec nato
uspesno strelja (C-FW: Successful-shoot) v desni del nasprotnikovega gola.
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a) Poti v izhodi&tnem AG, ki sestavljgo
referenc¢no pot v AAGs.

b) Referencna pot brez vozli& z
oznac¢enimi potmi sodel ujocih agentov.

Slika 48. Dva prikaza instanc akcij, ki sestavljajo referenéno pot.

Referencna pot ima mo¢no povezanost 3 in Sibko povezanost 7. Torg je zgraena iz
poti v izhodistnem referencnem AAG, ki predstavljajo natanko 3 nepretrgane napade
na gol in vsg 7 delnih napadov na gol. Degjanske poti iz izhodisnega referencnega
AG, ki sestavljgjo referencno pot, so predstavljene na dliki 48a. Ker je bil eden izmed
ciljev pri snovanju MASDA dobiti opise vecagentnega delovanja, ki omogocgo
vizualno predstavitev, preverimo tudi prostorsko ujemanje predstavljene poti in
opravljenih poti agentov. Na dliki 48b so s tanko temno ¢rto predstavljene poti
agentov, ki so sodelovali v makroakciji, ki jo predstavljareferencna pot. 1z slike lahko
sklepamo, da pot, kot grafiéni del opisa koncepta makroakcije, dedi splosnemu
poteku gibanja agentov. Do razhganj prihgja predvsem pri opisovanju daljSega
gibanja, ki ne predstavlja preteZzno linearnega gibanja, ki ga sicer dobro ponazarjajo
usmerjene povezave v AAG.

R-MFC-MF R-MF
—®sre T X = % -
- “RoFB 3 L-MF LMk 7 N K
\% 7 %M'?:MF i @ - CMF
S | \) \] ( e GHE \ L
L-MF : / \ LcFB / L-MF
MF Lcjk 5 \ N
= B -FwW m
P, B = L-F8 i
L-FB

‘ TR-MF

Son

RC-FB

Lc-FB ‘

g LFe
Fw

b) d)

Slika 49. Zaporedje slik iz napada, ki ga predstavlja makroakcija. Crte, ki
izhajajoizigralcev in Zoge, ustrezajo njihovi dejanski poti.
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Vs trije neprekinjeni napadi, ki jih predstavlja referencna pot, so predstavijeni v
obliki videoposneteka, ki je dostopen na dledecem internetnem naslovu:
http://dis.ijs.si/andraz/phd/reference-3attacks.avi. Posnetku prvega napada ustreza
zaporedje dlik, predstavlijenem na dliki 49, ki odgovarjgo naslednjim akcijskim
konceptom:
o Slika49a zatetek dolgega preigravanje z Zogo levega napadal ca

(zacatek akcijskega koncepta L-FW:Long-dribble).
e Slika49b: zacetek podaje levega napadalca soigralcu

(zacatek akcijskega koncepta L-FW: To-player).
e Slika49c: zatetek uspeSnega strela na gol srednjega napadal ca

(zacatek akcijskega koncepta C-FW: Successful-shoot).
e Slika49d: konec uspeSnega strela na gol srednjega napadal ca

(konec akcijskega koncepta C-FW: Successful-shoot).

Slika 50a predstavlja pot v referenénem AAGy, ki ustreza predstavljenemu napadu. Z
abstrakcijo AAGys lahko spremljamo postopno abstrakcijo poti, torej abstrakcijo
opisa koncepta makroakcije, ki jo predstavlja dani napad. Na sliki 50 so predstavljeni
ustrezni grafi¢ni opisi, v preglednici 22 pa karakterni opisi izbrane poti pri razli¢nih
vrednostih parametra abstrakcije, kjer so s sivo oznaceni bolj abstraktni opisi.

Karakterni opis poti v AAGg

Vloga L-FW L-FW C-FW C-FW
Akcijski | zacetek akcije zacetek akcije zacetek akcije konec akcije
koncept Long-dribble To-player Successful-shoot | Successful-shoot
Poloza) (x: -3,60, (x: 40,34, (x: 41,62, (x: 53,60,

agenta y: -14,60) y: -6,27) y: -2,78) y: 5,59)

Karakterni opis poti v AAG

Vloga L-FW L-FW C-FW C-FW
Akcijski | zatetek akcije zacetek akcije zacetek akcije konec akcije
koncept Long-dribble To-player Successful-shoot | Successful-shoot
Polozg) (x: 0,20, (x: 38,85, (x: 40,36, (x: 53,33,

agenta y: -13,27) y: -9,61) y: -1,00) y: 1,04)

Karakterni opis poti v AAGs5

Vloga L-FW L-FW FW FW
Akcijski | zacetek akcije zacetek akcije zatetek akcije konec akcije
koncept Long-dribble To-player Successful-shoot | Successful-shoot
Poloza) (x: 0,20, (x: 38,85, (x: 40,15, (x: 53,39,

agenta y: -13,27) y: -9,61) y: -2,41) y: -0,41)

Karakterni opis poti v AAGy

Vloga L-FW Field-player Field-player Field-player
Akcijski | ZEEKAKCC | ek ckeije | zavetek ckeije | konecakaije
koncept the-ball To-player Successful-shoot | Successful-shoot
Poloza) (x: 3,25, (x: 38.90, (x: 40,69, (x: 53,37,
agenta y: -16,40) y: -10,08) y: -0,20) y: 0,60)

Preglednica 22. Karakterni opisi izbrane poti zarazliéne AAGgs. Sive celice
predstavljajo opise, ki imajo bolj abstrakten opisvlogin akcij od prejsnjih.
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a) izbranapot v AAGy

b) izbrana pot v AAG;

) izbranapot v AAG;s

h) izbrana pot v AAGy

Slika 50. Prikaz abstrakcijeizbrane poti (z vrisanimi potmi agentov).
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Predstavljeni karakterni opis in graficne predstavitve poti prikazujejo naras¢goco
abstrakcijo v smislu opisanih:

e agentnih vlog (npr. abstrakcijavloge strelcaiz C-FW v FW ter v Field-player),

e akcij (npr. abstrakcija agentne akcije Long-dribble v Movement-on-the-ball) in

e domenskega prostora (npr. abstrakcijaiz strel v desni del gola v strel v gol).

Karakterni opis in graficni opis sicer v doloceni meri opiSeta predstavijeni koncept
makroakcije, vendar opisujeta zgolj delovanje agentov, ki so neposredno vkljuceni v
izvajanje makroakcije. Specifi¢cne lastnosti okolja in agentov, ki podrobneje opisujeo
izbrano makroakcijo, predstavljgjo Sele ustrezna pravila.

Pravila opisujgjo zacetke oz. zakljucke predstavljenih akcijskih konceptov. Pri
indukciji pravil lahko vplivamo na grajenje pravil s primernim izborom u¢nih
primerov. Ker imamo na voljo relativno majhno Stevilo pozitivnih ucnih primerov,
nadziramo le izbor negativnih ucnih primerov, kjer s spreminjanjem spodnje in
zgornjo meje sprejemljive razdalje dolocamo izbor negativnih ucnih primerov. Zato se
Stevilo negativnih u¢nih primerov spreminja, Stevilo pozitivnih u¢nih primerov pa
ostga enako. Pravila, ki opisujejo dani koncept makroakcije, so predstavljena v
naslednji obliki:

—— Stevilo uénih
Primer st. X: Stevifo uc
P . N . primerov
spodnja meja razdalje - zgornja meja razdalje "

pravila, ki opisujejo zacetek akcijskega koncepta L-FW:Long-dribble
pravila, ki opisujejo zaCetek akcijskega koncepta L-FW:To-player

pravila, ki opisujejo zacetek akcijskega koncepta C-FW:Successful-shoot

pravila, ki opisujejo konec akcijskega koncepta C-FW:Successful-shoot

Najprel smo pri izboru negativnih u¢nih primerov zeleli izbrati bliznjo okolico. Zato
smo spodnjo mejo nastavili na 0, zgornjo mejo sprejemljive razdaje pa na 16.
Inducirana pravila so sledeca:

Primer §t. 1: Stevilo uénih
0-16 primerov
+ -

Pravilo 1

-

Pravilo 2

.

Pravilo 3

Pravilo 4

AL

RTeam.LC-FB:Center-circle A RTeam.L-FB:Right-wing A L-MF:Medium-distance A
R-FW:Faster A RTeam.R-FW:Moving A L-MF:Defending-half A L-FW:Moving A 7 259
RTeam.LC-FB:Right-half A R-FB:Very-far

C-FW:Incoming A L-FW:Immediate A R-MF:Incoming A RTeam.GK:Incoming A
L-MF:Back A RTeam.C-FW:Very-far  R-MF:Center-of-the-field n | an

\)
C-MF:Moving-away A L-FW:Medium-distance A
C-FW:Attacking-half. Attacking-third.Danger-zone A C-MF:Medium-distance A 24 278

L-FB:Moving-away A L-MF:Medium-distance A RC-FB:Moving-away-slow
\)

C-FW:Left A Ball:Opponent-goal A RTeam.LC-FB:Attacking-half.Attacking-third.Penalty-box
A RTeam.C-FW:Moving A RTeam.L-FW:Far A 24 56
C-FW:Attacking-half. Attacking-third.Penalty-box
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Seda spremenimo meje sprejemljivih negativnih ucnih primerov na daljno okolico,
torel med 16 in 64. Inducirana pravila so sledeca:

Primer §t. 2: stev_llo ucnih
16 -64 primerov
+ -
RTeam.LC-FB:Center-circle A RTeam.R-MF:Back A LC-FB:Right A GK:Moving-away A
L-MF:Medium-distance A RTeam.R-FW:Far A C-MF:Medium-distance A C-FW:Moving A 7 5275
RTeam.LC-FB:Far A L-MF:Defending-half A RTeam.R-FW:Moving A R-FW:Faster A
RTeam.L-MF:Middle-third
\)
L-FW:Immediate A RTeam.GK:Short-distance A RTeam.GK:Incoming A R-MF:Incoming A L-
MF:Back A C-FW:Incoming A L-FB:Very-far A R-MF:Center-of-the-field 11| 3958
\)
C-FW:Has-ball A C-FW:Attacking-half.Attacking-third.Danger-zone A L-FB:Moving-away A 24 3915
LC-FB:Left A RTeam.L-FW:Very-far A R-FW:Short-distance
\)
RTeam.C-MF:Moving-away-fast A C-MF:Attacking-half. Attacking-third A
RTeam.RC-FB:Attacking-half. Attacking-third.Danger-zone A R-MF:Far A 2 223
RTeam.L-FW:Moving A LC-FB:Center-of-the-field A R-FW:Center-of-the-field

Zaradi visoke neuravnotezenosti Stevila negativnih in pozitivnih ucnih primerov
ponovimo indukcijo pravil, pri tem da obdrzimo le naklju¢nih 30% negativnih
primerov. Nova pravila so sledeca

Primer §t. 3: Stevilo uénih
16 -64 primerov
nakljuéno izbranih le 30% negativnih primerov + -
RTeam.LC-FB:Center-circle A RTeam.R-MF:Back A RTeam.LC-FB:Far A GK:Moving-away A
C-MF:Medium-distance A RTeam.R-FW:Far A L-FW:Moving 7 1583
\
L-FW:Immediate A RTeam.GK:Short-distance A C-FW:Incoming A L-MF:Back A
RTeam.GK:Incoming A R-MF:Incoming A R-MF:Center-of-the-field 1 1188
\
C-FW:Has-ball A R-MF:Attacking-half.Attacking-third A RTeam.GK:Left A 24 1175
L-FB:Moving-away A RTeam.GK:Left-half
\
Ball:Opponent-goal A C-FW:Left A C-FW:Attacking-half.Attacking-third.Danger-zone 24 67

ManjSe Stevilo ucnih primerov povzroci ob¢utno manjSe Stevilo pogojev v
posameznih pravilih.

Razlago pravil bomo podali za prvi primer (str. 90). Analizo pravil smo pripravili v
sodelovanju z nogometnima strokovnjakoma [79, 84], ki sta poleg opisne razlage
situacij ocenila tudi primernost pogojev glede na dano situaciji. Tako krepki
podértani_tisk prikazuje zelo pomembne pogoje, krepki tisk smiselne pogoje in
krepki—preértant—tisk nepomembne pogoje. Razlaga obeh strokovnjakov je
predstavljena najprej z opisom situacije in nato z razlago pravil.

Razlaga situacije, ki je predstavljena na sliki 49a.
Situacija, ki jo predstavlja prvi akcijski koncept (L-FW:Long-dribble) predstavlja

napacno postavitev branilcev desnega mostva RTeam.LC-FB in RTeam.L-FB.
Omenjena branilca sta postavljena za napadalcema levega mostva C-FW in R-FW,
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namesto da bi bila pred njima, zato tudi ne moreta prepreciti neizogibnega prodora
napadalnih igralcev levega mostva. Zn&ilnost pozicije so tudi napatne postavitve
sredinskih igralcev levega mostva L-MF, C-MF in R-MF, ki se zadrzujejo prevec v
obrambnih poloZajih. Njihovavlogav dani situaciji bi moralabiti striktno napadal na.

Pravilo 1:

RTeam.LC-FB:Center-circle A RTeam.L-FB:Right-wing A L-MF:Medium-distance A R-FW:Faster A
RTeam.R-FW:Moving A L-MF:Defending-half A L-FW:Moving A RTeam.LC-FB:Right-half A R-FB:Very-far

Razlaga pravila:

V tem kontekstu RTeam.LC-FB:Center-circle dolota pozicijo je komandanta
obrambe desnega mostva, zato je njegova pozicija pomembna. RTeam.L -FB:Right-
wing pove, da je L-FB predalec na desnem krilu, ¢eprav bi moral biti v sredini pred
R-FW in C-FW. L-M F:M edium-distance pove, daje L-MF preve¢ oddaljen od Zoge,
In zato ne prispeva pri napadu. R-FW:Faster pove, da se desni napadalec pravilno
hitro premika (v smeri napada) ter s tem odpira nove napadalne priloZnosti.

RTeam-R-FA-Meving je pogoj, za katerega strokovnjaki nimajo prave razlage in se
jim zdi nepotreben. L-MF:Defending-half ponovno pove, da se L-MF zadrZuje
preve¢ v obrambni polovici, namesto da bi pomagal pri napadu. L-FW:Moving
pravilno ugotovi, da se napadalec z Zogo premika. RT eam.L C-FB:Right-half doloca,
da RTeam.LC-FB ni pravilno postavljen, saj bi moral biti v sredini pred C-FW in R-
FW. R-FB\ery-far doloca primerno razdaljo desnega branilca do Zoge, ¢eprav sam
igralec ne prispeva k akciji, zato je tak pogoj nepomemben.

Razlaga situacije, ki je predstavljena na dliki 49b.

Drugi akcijski koncept (L-FW:To-player) predstavlija nevarno situacijo za desno
mostvo, sg ima napadalno mostvo kar tri napadalce pred nasprotnikovimi branilci,
kar dgje igralcu z zogo ve¢ moznosti: L-FW lahko sam preigra vratarja, lahko poda C-
FW ai pa R-FW. Obrabni igralci desnega mostva so "zamudili” pri obrambi in so
glavni krivci zanastalo situacijo

Pravilo 2:

C-FW:Incoming A L-FW:Immediate A R-MF:Incoming A RTeam.GK:Incoming A L-MF:Back A
RTeam.C-FW:Very-far A R-MF:Center-of-the-field

Razlaga pravila:

V tem kontekstu C-FW:1ncoming pravilno dolo¢i, da se srednji napadalec priblizuje
Zogi 0z. jo prestreza. Tudi L-FW:Immediate smiselno doloci, da je igralec z Zogo v
njeni neposredni blizini. R-M F:1ncoming nakazuje, da se sredinski igralec pravilno
pribliZuje, ceprav je Se vedno preve¢ oddaljen od akcije. RTeam.GK :Incoming pove,
da gre vratar desnega mostva na zogo, kar je v dani situaciji edina pravilna akcija
vratarja. E-M=Baek doloca, da je levi sredinski igralec za Zogo, kar je pravilno,

ceprav. nepomembno opisuje Situacijo. RFeam-C-FAW-:Mery-far doloca veliko
oddaljenost napadalca desnega mo&tva, kar je v redu, ¢eprav njegova pozicija nima
vpliva v dani situaciji. R-MF:Center -of-the-field pove, da je desni sredinski igralec
predale¢ zada] v sredisu igri&a. Njegova pozicija bi moraa biti blizje Zogi, v
podporo napadal cem.
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Razlaga situacije, ki je predstavljena na sliki 49c.

Tretji akcijski koncept (C-FW: Successful-shoot) predstavlja brezizhodno situaciji za
desno mostvo, sg ima C-FW prosto za nemoten strel na gol. Krivdo za to nosijo
predvsem obrambni igralci desnega mosStva, ki se niso uspeli postaviti med napadal ce
ingol.

Pravilo 3:

C-MF:Moving-away A L-FW:Medium-distance A C-FW:Attacking-half.Attacking-third.Danger-zone A
C-MF:Medium-distance A L-FB:Moving-away A L-MF:Medium-distance A RC-FB:Moving-away-slow

Razlaga pravila:

V tg situaciji pomeni S-MEMeving-away in E-FB:Meving-away, da se pri strelu
na gol vsi igraci gibljgo relativno pre¢ od zoge. L-FW:M edium-distance pravilno
oceni, da je L-FW na srednji razdalji od Zogo, sg je prav on podal Zogo strelcu. C-
FW:Attacking-half.Attacking-third.Danger-zone je zelo pomembno pravilo, ki
doloca, da je strelec v nevarnem podroc¢ju pred golom. C-MF:M edium-distance in
L-MF:M edium-distance dolo¢a da sta sredinska igralca na srednji razdalji, ceprav bi
morala biti bliZje Zogi. RC-FB-Meving-away-sow Vv tg situaciji pove, da se je hitro
blizal zogi, zato se ob strelu na gol giblje pocasi glede na zogo, vendar na samo akcijo
nimavpliva

Razlaga situacije, ki je predstavljena na sliki 49d.

Zadnji akcijski koncept (zakljucek C-FW:Successful-shoot) predstavlija zakljucek
uspesnega strela na gol. Opis te situacije za nogometne strokovnjake nima pravega
smisla vendar zaradi popolnosti analize opiSemo tudi to situacijo.

Pravilo 4:

C-FW:Left A Ball:Opponent-goal A RTeam.LC-FB:Attacking-half.Attacking-third.Penalty-box A
RTeam.C-FW:Moving A RTeam.L-FW:Far A C-FW:Attacking-half. Attacking-third.Penalty-box

Razlaga pravila:

C-FW:L eft ustrezno doloca, da je strelec levo od Zoge, torg je streljal v desni del
gola. Ball:Opponent-goal doloci, da je zoga v golu, RTeam.L C-FB:Attacking-
half.Attacking-third.Penalty-box, da je levi srednji branilec desnega mostva v
kazenskem prostoru, RFeam-C-FW-Moving in RFeamL-FW-ar nimata pomena v
tg situaciji in C-FW:Attacking-half.Attacking-third.Penalty-box, da je strelec v
kazenskem prostorul.

Ocena nogometnih strokovnjakov je, da pravila v doka$nji meri opisujejo del
pomembnih znacilnosti situacij, sg je 10 pogojev po oceni strokovnjakov zelo
pomembnih, 10 jih je smiselnih in le 9 pogojev v pravilih neprimernih. Pri tem je
pomembno omeniti, da pogoji nakazujejo na glavne prednosti oz. pomanjkljivosti
predstavljenih situacij.

Predstavljena analiza napada na gol pokaze, da pravila opisujgo tudi akcije agentov,

Ki niso neposredno opisane v karakternem opisu makroakcije. To je v naSem primeru
vidno na primer v pravilu, ki opisuje akcijski koncept L-FW:To-player, kjer pogoj
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RTeam.GK:lncoming predstavlja vratarjevo prestrezanje zoge. Zato sklepamo, da
tudi simbolni opisi makroakcij predstavljajo interakcijo med agenti.

Opozoriti je potrebno, da strokovnjaki ocenjujejo glede na svoje obSirno znanje o
¢loveskem nogometu, MASDA pa se je Wil le na osnovi posnetkov desetih iger in
osnovnega predznanja.

7.2.2 Strojno ovrednotenje

Za strojno preverjanje uspesnosti klasificiranja s pomocjo modelov, ki jih generira
MASDA, smo ponovno izbrali napad levega mostva STEP, ki je predstavljen na
videoposnetku, dostopnem na http:/dis.ijs.si/andraz/phd/reference-attack.avi in
predstavlja koncept makroakcije, ki ga predstavlja referencna pot iz AAGy,
predstavljena na dliki 50a.

\/\/V/V\/\f\/‘w\/\,~1 /\””A\//\;.,” MR o 1M v/‘\/\’\«
i \/\/ 2% AL
L-FW:Long-dribble L-FW:Long-dribble L-FW:Long-dribble
A \2 )
L-FW:To-player L-FW:To-player L-FW:To-player
C-FW:Successful-shoot C-FW:Successful-shoot C-FW:Successful-shoot

najvecjarazdalja=3,18 najvecjarazdalja=3,71 najvecjarazdalja=6,16

NVAAALSANAARN —

g L i NN NN N o |
¥ :
L-FW:Long-dribble L-FW:Long-dribble ST:Long-dribble
! { J
L-FW:To-player L-FW:To-player ST:To-player
C-FW:Successful-shoot C-FW:Successful-shoot C-FW:Successful-shoot

najvecjarazdaja=7,92 najvecjarazdalja=8,04 najvecjarazdalja=10,56

Slika 51. Poti, ki so podobnereferencni poti iz AAGo.
Najprej smo preverili uporabo karakternega opisa za iskanje podobnih konceptov

makroakcij. Na sliki 51 je predstavljenih 6 konceptov makroakcij, ki imajo najbolj
podoben karakterni opis glede na referenc¢no pot iz AAGy. Slike prikazujejo poti ter
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delne karakterne opise makroakcije, pod slikami poti pa so podane vrednosti ngjvecje
razdalje med soleznimi vozlisi referencne in primerjane poti.

Slike podobnih konceptov makroakcij kazejo, da je mogote MASDA modele
ucinkovito uporabiti tudi za identifikacijo podobnih konceptov makroakcij.
Predstavljeno poti so namre¢ podobne tako v opisih vliog in akcij kot tudi v opisih
agentih pozicij.

Za strojno preverjanje smo uporabili 10-kratno precno preverjanje. 1z vseh 10 iger
smo zgradili ustrezni AGgeence: Pri podanem parametru abstrakcije abs smo nato s
postopkom abstrakcije generirali AAGapsreference: Za 1zbran napad smo v AAGgs
reference POISKall ustrezno referencno pot, ki predstavlja uéni koncept makroakcije, in jo
oznxili s pathygeence: REferencna pot pri razli¢nih vrednostih parametra abstrakcije je
prikazana na sliki 50.

Nato smo 10 krat ponovili poskus, kjer smo vsaki¢ za testno izbrali novo igro,
preostalih 9 pa smo dolocili za ucne. AG, ki predstavlja testno igro, oznaéimo s
AGies, AG, ki predstavlja 9 ucnih iger, pas AGjean. Nato smo s procesom abstrakcije
generirali ustrezen AA Gas iearn-

V AAGgsiean SMO Nato poiskali pot pathien, ki Ngjbolj ustreza referencni. Ujemanje
smo dologili s primerjavo vsebovanih primerov med pathreerence in potmi v AAGgps.
lean- POL, Ki je vsebovala ngjvec primerov iz referencne, je postala pathiean. Véja
omeniti, daje v primeru, ko je referencna akcija opisana v AAGapstess MOZNO, da pri
manjSih vrednostih abstrakcije pot pathiean Ne obstagja, ker ni mogoce zgraditi poti, ki
bi ustrezala referencni. Takrat tega poskusa ne upoStevamo in ga presko¢imo. Pri
vecjih vrednostih parametra abstrakcije teh problemov ni, ker so takrat poti
sestavljeneiz primerov iz vec iger.

En primer predstavlja povezavo v izhodi&nem AG, torg predstavlja eno instanco
akcije. Ker primeri niso oznaceni jih moramo najpre oznaCiti z ustreznim razredom.
To storimo tako, da za vsako povezavo v poti pathien ponovimo naslednji postopek.
Ker predstavljajo povezave v referencni poti ciljne razrede, oznacimo vse povezave v
testnem AGie, Ki SO vsebovane kot primeri v istolezni povezavi referencne poti, z
razredom classPlus, ostale povezave iz AGey pa oznatimo s classMinus. Sedq
klasificiramo vse primere, ki jih opisujejo povezave v testnem AG. Ce je rezultat
klasifikacije razred classPlus in je enak oznatenem razredu povezave, potem Stejemo
ta primer za resni¢no pozitivnega (angl. true positive, krgjSe TP), sicer ga Stejemo za
neresni¢no pozitivnega (angl. false positive, krajse FP). Ce je rezultat klasifikacije
razred classMinus in je enak oznacenemu razredu povezave, potem Stejemo primer za
resni¢no negativnega (angl. true negative, krajSe TN), sicer je neresni¢no negativen
(angl. false negative, krgjSe FN). Algoritem, ki izvaja predstavljeni postopek strojnega
preverjanja, je predstavljen na dliki 52.

V disertaciji smo izvedli klasificiranje nartri razli¢cne nacine:

e samo z uporabo karakternega opisa (stran 61),

e samo z uporabo pravil (poglavje 6.2.3 na strani 65),

e sskupno uporabo pravil in karakternega opisa,

e z uporabo klasifikatorja, ki vedno klasificira v vecinski razred — v naSem primeru
je bil vecinski razred vedno classMinus.
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V nasih podatkih je Stevilo negativnih primerov veliko vecje od Stevila pozitivnih
primerov. Tako je v primeru uc¢enja strela na gol 96 pozitivnih in kar 9904 negativnih
uénih primerov. Ce bi ocenjevali klasifikator strelanagol, ki bi vse primere razvrstil v
vecinski (negativni) razred, bi tak klasifikator dosegel kar 99,04% tocnost. Taka
ocena pa je zavagoce visoka, sg je razred vecine primerov triviano dolocljiv,
medtem ko je primere v bliZini pozitivnih u¢nih primerov teZje klasificirati.

Zato smo zatestne primere vzeli le primere, ki so v dolo¢eni okolici referenc¢ne poti. S
tem smo zmanjSali mnozZico testnih primerov za tiste primere, ki jih je enostavno
klasificirati kot negativne. Pri dolocitvi okolice smo upostevali najvecjo razdaljo med
vozli&i referencne poti in vozlisEi naucene poti, ter jo povecali za vrednost parametra
abstrakcije. Primeri iz izhodis¢nega AG, ki imao razdaljo do nablizjega vozlista
referenc¢ne poti manjSo ali enako od izratunane nagjvecje razdalje, tako predstavljgo
testne primere. Ker so testni primeri v relativni blizini u¢nih primerov, smo pri u¢enju
pravil za izbiro negativnih ucnih primerov dolocili interval oddaljenosti negativnih
ucnih primerov od pozitivnih med O in 16, sg smo zeleli doseci ¢im vegjo
klasifikacijsko to¢nost med bliznjimi primeri. Pri testiranju smo spreminjali vrednost
parametra abstrakcije, ki je bil nastavljen na vse cele vrednosti med 1 in 20. Merili
smo klasifikacijsko to¢nost (angl. accuracy), priklic (angl. recall) in natancnost (angl.
precision) [60]. Z enacbami:

Kasifikacijska tocnost = — -+ TN
TP+FP+TN+FN
priklic = ™
TP+ FN
natancnost = ™
TP+ FP

Dobljeni rezultati so podani nasliki 53.
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Vhod:

- deset iger: AJ 10]

- ciljna pot, ki je vsebovana v enem A i]: pathage

- spodnja in zgornja nmeja paranetra abstrakcije: absy, abSp

Al goritem
/1 referencni AG vsebuje vse igre
AGYeference = /'\G[ O] o AG{ 1] ..o v AG{ 9]
/1l preverinp za vse vrednosti paranetra abstrakcije
for (abs = abs,, abs <= absg; abs++) {
AAGabs-reference = AbstractionPr OceS(AGeference ’ abs)
pat hreference = findPat h(AAGabs—referenCEx pat htarget)
/1 10-kratno precno preverjanje
for (test = 0; test<10; test++) {
/] testni AG
AGest = A test];
[l ueni AG
AGearn = AO] u...uU AQtest-1] U AQtest+1] u...uU AG 9]
AAGps.1earn = Abstracti onProces(AGean, abs)
pat hIearn = Fi nd(AAGabs—learm pat hreference)
/1 preverinm vsako povezavo v nauceni pot
for each e € pathjean {
Il v AGest Oznaci no vse prinmere
for each instance € AGes:. E {
if (instance € pathgerence- E- i NSt ances )
/'l kot pozitivne, c¢e pripadajo trenutni povezavi

i nstance. | abel = cl assPl us
el se

/! sicer so negativni

i nstance. | abel = cl assM nus

}
for each instance € AGes:. E {
result = Cassify(instance, e)
if (result == classPlus) {
/1l klasificiran kot pozitiven
if (instance.l|abel == classPl us)
tpt++
el se
fp++

el se {
/1 klasificiran kot negativen
if (instance.label == classM nus)
t n++
el se
fn++

| zhod:
- statistike uspeSnosti klasifikacije: tp, fp, tn, fn

Slika 52. Algoritem, ki prikazuje postopek strojnega merjenja uspesnosti
klasificiranja.
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—a—Pravila
0.1 | Karakterni opis in pravila
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Parameter abstrakcije (abs)
a) Klasifikacijskato¢nost
1
0.9 1% __‘/\ 2
038 \/F-._ R . \/\\
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0.4
o //o‘,
—e—Karaktemi opis \/
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0.8 a4
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N\
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0.3 \/"/\\\
—— Karaktemi opis \ —a
0.2 — i
—a— Praivila \./
0.1 Karaktemi opis in pravila
S Vetinski razred
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Parameter abstrakcije (abs)

c) Natan¢nost

Slika 53. Rezultati meritev strojnega preverjanja.
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Predstavljeni rezultati kazejo, da se to¢nost opisa referencne makroakcije do abs=3
dvigne, nato pa ostgja relativno konstantna. Zanimivo je, da je za abs<14, nagjvi§o
tocnost dosegajo karakterni opisi, nato pajih prekasajo skupni opis s pravili. Torg) so
pravila pri abstrakciji manjs od 14 prevet selektivna. Z vi§o abstrakcijo so pravila
bolj splodna, kar pri klasifikaciji skupg s karakternim opisom privede do boljSh
rezultatov. To¢nost pravil se giblje na spodnji mgi vseh treh postopkov klasifikacije,
tocnost klasifikatorja v vecinski razred pa se giblje med najboljSo in najslabso
vrednostjo.

Krivulja meritev priklica ponovno naraSta do abs=3, nato pa je priblizno stacionarna
do abs=14, kot vse krivulje padejo pod 40%. Ponovno je za klasifikacijo najboljsi
karakterni opis, ki ima v intervalu parametra abstraktnosti med 2 in 15 priklic nad
80%. Skupna uporaba karakternih opisov in pravila daje najslabSe rezultate, torej so
pravila ponovno prevet selektivna in spregledajo pozitivne primere. Klasifikator, ki
vedno razvr&ta primere v vecinski — negativni — razred, ima vrednost priklica vedno 0.

Meritve natancénosti so za razlicne nacine Klasifikacije ponovno podobne. Vse
vrednosti rastejo do okoli abs=4, kjer vsi tri ntini klasifikacije dosezejo nad 95%,
nato do abs=8 padajo in se nato ponovno dvignejo nad 95% pri abs=9. Po abs=12
natan¢nost klasifikacije strmo pade. Ta meritev ponovno potrdi, da so pravila bolj
selektivna od karakternih opisov, torg klasificirgjo manj nepravilnih primerov kot
pravilnih. Meritve natancnosti klasifikatorja, ki klasificira v vecinski razred, na grafu
niso prikazane, ker pride v izracunu do deljenjaz O.

Ceprav so rezultati tocnosti pri abstrakcijah vigih od 13 e visoki, pa meritve priklica
In natan¢nosti pokazejo strm padec, kar lahko razlozimo z velikim Stevilom resni¢no
negativnih primerov. Tako so pravila pri abstrakcij 20 klasificirala 442 resni¢no
pozitivnih primerov, 1188 neresni¢no pozitivnih, 4194 resni¢no negativnih in 554
neresni¢no negativnih primerov.

a) Referencna pot iz AAGyp. b) Poti v AAGs, ki so c) Poti v AAGg, ki so
vsebovane v referencni poti | vsebovane v referencni poti
iz AAGlo. iz AAG]_o.

Slika 54. Primeri poti razliénih abstrakcij, ki prikazujeo strele na gol.

99




Skupni  zakljucki predstavljenih meritev so, da so MASDA opisi konceptov
makroakcij v domeni RoboCup primerni za klasifikacijo, vendar samo v intervalu
abstrakcije med 3 in 13. Vige oz. nizje vrednosti abstrakcije dajejo opise modelov, ki
jihni primerno uporabiti pri klasifikaciji.

|zbira abstrakcije znotraj danega intervala je odvisna od uporabe modelov. Ce Zelimo
klasificirati specificne akcije, potem vzamemo model z manjSo abstrakcijo, ¢e pa
zelimo klasificirati bolj abstraktne akcije oz. zelimo uporabiti tudi ¢lovesko analizo,
izberemo vi§o stopnjo abstrakcije. Bolj abstraktni model sicer vsebuje vecje Stevilo
primerov, vendar zato tudi bolj splosno opisuje domenski prostor. ManjS model bolj
specifi¢no opisuje domenski prostor, vendar potrebujejo za opis istega prostora vecje
Stevilo konceptov makroakcij. Primer na diki 54a prikazuje primer referencne poti iz
AAGy. Ce bi Zeleli modelirati vse napade, ki jih opisuje dana referen¢na pot, bi v
AAGs potrebovali opise poti predstavljene na dliki 54b, v AAG; pa opise poti,
predstavljenih na dliki 54c. Pri modeliranja napada v levi oz. desni del gola, bi vzeli
model iz AAGs (slika 54b), ki vsebuje manjSe Stevilo konceptov makroakcij, kot
model iz AAG3, vendar loci smer strela na gol, kar ni razvidno iz modelaiz AAGyo.
Te abstrakcije smo uporabili, ker imao referencni koncepti makroakcije pri
abstrakcijah 3, 5 in 10 priblizno enako visoko klasifikacijsko to¢nost, priklic in
natancnost.

Pri merjenju uspesnosti klasificiranja smo Zelei tudi ugotoviti, ali bolj abstraktnim
makroakcijami t.j. potem iz AAGys z Vi§0 vrednostjo parametra abstrakcije abs,
pripadajo tudi bolj abstraktna pravila. Abstraktnost pravil smo izmerili s povprecno
globino znatilk v hierarhiji, ki so prisotne v generiranih pravilih. ManjSa kot je
globina znatilk v hierarhijah (bliZje vrhu so0), tem vi§a je abstraktnost takega opis.
Graf na diki 55 prikazuje izmerjeno povprecno globino znatilk, ki so uporabljene v
pogojih generiranih pravilih.

4.8

46 ._\
42 \—‘_\\

3.8

36

Povpretna globina znacilk v pravilih

34

3.2

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Parameter abstrakcije (abs)
Slika 55. Abstraktnost pravil.
Meritve abstraktnosti pravil kazejo, da se povprecna globina uporabljenih znagilk v

pogojih, z vetanjem vrednosti parametra abstrakcije manj$a. Ce se globina znagilk v
hierarhijah manjSa, se ustrezno veca abstraktnost teh znacilk. V naSem primeru se ¢ez
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celotni interval parametra abstrakcije v povprecju poveca skorg za en hierarhi¢ni
nivo, kar potrjuje domnevo, da so bolj abstraktni MASDA modeli opisani tudi z bolj
abstraktnimi pravili. Ker rezultati meritev ustrezajo naSim predpostavkam, s tem tudi
posredno potrjuje o primernost izbrane funkcije razdalje med vozlisti v AAG.
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8. Ovrednotenje pristopa na
domeni 3vs2 K eepaway

I may not have gone where | intended to go, but |
think | have ended up where | intended to be.

Douglas Adams

V primerjavi z domeno RoboCup je domena 3vs2 Keepaway preprostejSa, a Se vedno
zanimiva domena za modeliranje vecagentnih sistemov. Prav njena preprostost
omogoca relativno enostavno izdelavo vecagentnih strategij, kar bomo pri
vrednotenju s pridom izkoristili. Nas kon¢ni cilj je bil namre¢ aktivno posnemanje
znanih strategij, torgj igranje naucenih strategij, ki ustrezgjo referencnim strategijam,
kar je v domeni RoboCup izredno zahtevna naloga. Z novo domeno Zelimo tudi
pokazati splosnost in domensko neodvisnost MASDA.

8.1 Opis modeliranja MASDA

Ker deluje okolje Keepaway v okolju RoboCup, je postopek zaznave osnovnih
agentnih akcij in postopek zaznave agentnih akcij v obeh primerih enak. Razlika je v
podanemu domenskemu znanju, ki je v tem primeru prilagojen novi domeni. Akcije
opiSemo s hierarhijo akcij, ki je predstavljena na diki 56a, agentne vloge pa s
hierarhijo agentnih vlog, predstavljeno nasliki 56b.

Keepers

e ]

/N

= = &) =] 3] G0 O

a) b)

Slika 56. a) Hierarhija akcij in b) hierarhija vlog v domeni 3vs2 K eepaway.

Ker je domenski prostor opisan samo s 13 atributi (predstavljenimi na strani 12),
opiSemo lastnosti okolja s hierarhijami znacilk za vse atribute. Imena hierarhij znacilk
ustrezajo imenom izhodisnih atributov:

e Hpigkic(dist(K1, C), {0, 1,2, 3,4,5,6,7,8,9, 10, 15, 20, 50}),
e Hpisac(dist(K2, C),{0,1,2,3,4,5,6,7,8,9, 10, 15, 20, 50}),
e Hpigkac(dist(K3, C), {0, 1, 2,3,4,5,6,7,8,9, 10, 15, 20, 50}),
e Hpigric(dist(TL, C), {0, 1,2,3,4,5,6,7,8,9, 10, 15, 20, 50}),
e Hpigr2c(dist(T2, C), {0, 1,2, 3,4,5,6,7,8,9, 10, 15, 20, 50}),
o Hpiskue(dist(K1, K2), {0, 1, 2,3, 4, 5,6, 7, 8, 9, 10, 15, 20, 50}),
e Hpiskia(dist(K1, K3),{0, 1, 2, 3,4, 5,6, 7,8, 9, 10, 15, 20, 50}),
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Hpiskat1(dist(K1, T1),{0, 1, 2, 3,4, 5,6, 7, 8, 9, 10, 15, 20, 50}),
Hpiskat2(dist(K1, T2),{0, 1, 2, 3,4, 5,6, 7, 8, 9, 10, 15, 20, 50}),
Huiniskzrir2(min(dist(K2, T1), dist(K2, T2)), {0,1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,15,20,50} ),
Huinbiskarir2(min(dist(K3, T1), dist(K3, T2)), {0,1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,15,20,50} ),
HMin/_\nngKlTsz(mi n(ang(KZ, Kl, Tl), ang(K2, Kl, TZ)), {O, 5, 10, 20, 30, 60, 90,
180, 350}),

o HminAngKgKlTsz(mi n(ang(KS, Kl, Tl), ang(K3, Kl, T2)), {O, 5, 10, 20, 30, 60, 90,
180, 350} ).

Primer hierarhije znatilk za atribut dist(K1, C) je predstavljen na diki 57, primer
hierarhije znacilk za atribut min(ang(K3, K1, T1), ang(K3, K1, T2)) pa na sliki 58.
Znacilka DistkK 1C.4-10 je resni¢na, ¢e je 4 < dist(K1, C) < 10. Podobno je znatilka
MinAngK3K1T1T2.10-30 resni¢na, ¢e je 10 < min(ang(K3, K1, T1), ang(K3, K1,
T2)) < 30.

DistK1G.0-50

(oistkica0 ) [pistkic215 ) ((Distkica20 ) (Distkic450 )

(oistkic3e ] [(Distkic41o ] [Distkics1s ] (Distkic.620 ) ((Distkic.740 )

istk1C58 | ((DistkiC69 | ((Distkic7-10 ) [(Distkics1s ] [(Distkica20 | [ Distk1C.1050 )

o |7 | [ ]

ces ] (Distkic7s ] (Diskice10 | [(Distkices | [(Diskic.1020 | (Distkic.1s50 |

N A A ] T ] ]

istkiC1-2 ] ((Distkic23 | [ (Distkic34 | (Distkicas | [Disikices ) (Diskice? ] [Distkic7s ] (Distkices ] (pistkics1o | ((Disicie-15 ] [ (Diskic.1s20 ] [ Distkic2050 )

MinAngK3KITIT2.0-10 [ MinAngkaKiTIT2520 ] [ MinAngkGKITIT24030 | [ MinAngkaKITIT22060 ] [ MinAngK3KITiT23090 | [ MinAngkaKiTIT260-180 | ( MinAngk3KITIT230350 )

([ MinAngkakiTIT206 ] [ MinAngk3KITIT25-10 | [ MinAngk3KITIT2.10-20 | MinAngk3KITIT220-30 | ( MinAngk3K1TIT23060 ] [ MinAngkaKiTIT260.90 | [ MinAngk3KiTIT290-180 |  ( MinAngkaKITIT2 180350 |

Slika 58. Primer hlerarhljeznaéllk HMinAngK3K1T1T2-
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Ker je vsakaigrav domeni 3vs2 Keepaway razmeroma kratka (manj kot 20s), je vhod
v MASDA zaporedje agentnih akcij, ki ustreza vecjemu Stevilu iger. Vecje Stevilo
iger tudi zagotavlja ponavljanje podobnih situacij, kar je eden bistvenih pogojev za
uspesno modeliranje z MASDA. Pri izrisu AG uporabimo za pozicije vozlist v AG
tako kot v domeni RoboCup kar pozicije agentov na igriscu. Na sliki 59a je prikazan
AG zasdtrategijo hand, na diki 59b pa AG za strategijo rand.

Slika59. Primeri AG za a) strategijo hand in b) strategijo rand.

Ker je domena 3vs2 Keepaway razlicna od domene RoboCup, moramo dologditi tudi
novo funkcijo razdalje med vozli&i v AAG. Pri tem Zelimo ohraniti opise agentnih
vlog in akcij, sg jih ne zelimo abstrahirati, ker iS¢emo opise akcijskih konceptov, ki
ustrezajo originalnim agentnim akcijam in vlogam. Zato definiramo funkcijo razdalje
med vozli&i kot:

dist(a, b) = dIStpos(a’b) ; ce(dist,, (a,b)+dist

co: Sicer

(ab))=0

Haction

Ker se Keepaway okolje izvaja znotraj RoboCup simulatorja, dolocimo razdaljo med
pozicijami agentov enako kot v RoboCup domeni. Domenska razdalja je tore
definirana kot evklidska razdalja med pozicijami agentov za primereiz vozlis ain b:

dist__(a,b) = \/(a. pos.x—b.pos.x)* + (a. pos.y — b. pos.y)?

pos

8.2 | zvedba meritev

Ker je bil nas cilj posnemanje poznanih strategij, smo testiranje izvedli na sledeci
nacin. Za poznano strategijo smo generirai ustrezne igre. Vhod v MASDA je
predstavljalo zaporedje akcij iger s poznano strategijo. Z MASDA smo nato generirali
opise konceptov makroakcij. Nato smo dobljena pravila in zaporedja akcijskih
konceptov ustrezno vgradili v program, ki krmili agente v 3vs2 Keepaway okolju.
Nato smo pognali igro z nasimi agenti in dobili posnetek igre z nauceno strategijo.
Opisani postopek je prikazan na dliki 60.
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Slika 60. Postopek generiranja strategije, ki posnema referenéno.

Pri tem smo testirali naslednje strategije:

e dve referencni strategiji, ki sta priloZzeni okolju 3vs2 Keepaway (predstavljene na
strani 13): hand in rand,

e dtrategijo hand3-6-9, ki doloca razli¢no strategijo za vsakega igral ca posebs.

8.2.1 Testiranjereferenénih strategij

Ker imamo v Keepaway okolju na voljo referencne strategije, smo s za prvi cilj
zadali moddliranje teh strategiji. Poznavanje referen¢nih strategij nam namrec
omogoca, da s primerjavo naucenih in poznanih strategij ocenimo uspesnosti nasega
pristopa modeliranja ve¢agentnih sistemov.

Primerjavo naucenih in referencnih strategij smo nato izvedli na stiri nacine:

e Z merjenjem povprecnega trajanja epizode, ki omogo¢a numeri¢no primerjavo
uspesnosti referencnih in naucenih strategij.

e Z merjenjem ujemanja akcij, ki so jih izbrale referencne in naucene strategije.
Tako merjenje pove v koliksni meri se izvganje naucene strategije dejansko
ujema z referencno.

e Z andlizo dobljenih pravil, ki nam omogoc¢a vpogled v zakonitosti delovanja in
omogoca primerjavo z zakonitostmi referencnih strategij.

e Z vizuano oceno poteka igre kot pomozno oceno, ki uposteva ¢lovesko zaznavo
pri oceni podobnosti dveh strategij igre.

S postopkom opisanim na sliki 60 smo zgenerirali strategije, ki posnemajo referencni
strategiji hand in rand. Pri tem smo spreminjali vrednost parametra abstrakcije (1.5, 2,
3, 4 in 5) ter dolzino generiranih konceptov makroakcij (od 1 do 4). Poskuse smo
ponovili za vse kombinacije parametra abstrakcije in dolZine konceptov makroakcij.
Vsak poskus smo oznacili z "abs X, len Y", kjer X predstavlja vrednost parametra
abstrakcije, Y pa dolZino konceptov makroakcij. Stevilo generiranih konceptov
makroakcij za nauceno strategijo hand je predstavljeno v preglednici 23. Rezultati
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kazejo, da se v povprecju stevilo nauc¢enih makroakcij veca z vecanjem abstrakcije kot
tudi z vecanjem dolZine makroakcij.

dolZina makroakcije
lenl len 2 len 3 len4 povprecje
abs 1.5 30 28 23 14 23.75
abs 2 18 25 31 28 25.5
abs 3 18 25 30 35 27
abs4 21 27 31 35 28.5
abs 5 20 28 33 39 30
abs 6 22 29 33 40 31
povprecje 21.5 27 30.22 31.83 27.63

Preglednica 23. Stevilo generiranih makroakcij nau¢ene hand strategije za
razliéne vrednosti abstrakcijein dolZzine makroakcij.

Ker predstavlja izhod iz MASDA nabor konceptov makroakcij, smo pri
implementaciji uporabili le pripadajo¢a pravila in informacijo o zaporedju akcijskih
konceptov. Opis agentne strategije tako sestavlja seznam makroakcij, ki jih sestavljgo
zaporedja pravil, ki ustrezgjo zaporedju akcijskih konceptov. Seznam je urgjen po
naras¢gjocem Stevilu pozitivnih ucnih primerov, ki so bili uporabljeni za generiranje
posameznih konceptov makroakcij. lzbira primerne agentne akcije poteka po
postopku, ki je kot agoritem predstavljen na dliki 61. Postopek napre poisce
primerno makroakcijo. To stori tako, da po vrsti preverja pravila zacetnih akcijskih
konceptov posameznih makroakcij. Ce je pravilo za dano stanje izpolnjeno se zatne
izvgjati izbrana makroakcija, sicer se izvede akcija hold. Izbrana makroakcija se
izvgja, dokler pravila posameznih akcijskih konceptov te makroakcije ustrezgo
stanju. Ko nadaljnje izvajanje makroakcije ni ve¢ mogoce, poise postopek nov
primeren zacetek makroakcije.
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Vhod:

- dol zi na makr oakcij: maxLen

- Stevil o makroakcij: numvacro

- seznam makroakcij: macr o[ numvacr o] [ maxLen]

- trenutno izvajana makroakcija: currMacro

- trenutni akcija v v nakroakciji: currAction

Al goritem
sel ectedAction = NULL // akcije Se ni izbrana
if (currMacro >= 0) {
if (RuleTrue(macro[currMacro][currAction].rule, state)) {
/1 prejSna akcija je izbrana tudi tokrat
sel ectedAction = macro[ currMacro][currAction].action
}
currAction++; // izberi naslednjo akcijo iz makroakcije
if (currAction < maxLen) {
if (Rul eTrue(macro[currMacro][currAction].rule, state)) {
/1 izbrana je naslednja akcija iz trenutne makroakcije
sel ectedActi on = nmacro[ currMacro] [currAction].action
}
}

el se {
/1 v trenutni makroakciji ne ustreza nobeno pravilo
currhMacro = -1;

}

if (selectedAction == NULL) { // akcija Se ni izbrana
for (i=0; i<numVacro; i++) {
/'l preveri pravila, ki ustrezajo zacet kom makr oakci |j
if (RuleTrue(macro[i][0].rule, state)) {
currMacro = i; [// izberi kot trenutno nakroakcijo
currAction = 0;
sel ectedAction = macro[i][0].action; // izbrana nova akcija
}
}

if (selectedAction == NULL) sel ectedAction = actionHold

| zhod:
- izbrana agentna akcija: sel ectedAction

Slika 61. Algoritem, ki izbira agentne akcije.

Za vsak poskus smo v agentni program vgradili dobljen opis agentne strategije in
pognali igro za 30 minut ter izmerili povprec¢no trajanje epizode. 1zmerjeno trajanje
povprecnih epizod naucenih in referencnih strategij je predstavljeno na dliki 62, kjer
levi stolpec prikazuje rezultate naucenih strategij, ki posnemajo hand strategijo, desni
stolpec pa rezultate naucenih strategij, ki posnemago rand strategijo. Visina
vodoravnih ¢rt ustreza trgjanju povprecne epizode naucenih strategij pri razli¢nih
parametrih. Debele ¢rne ¢rte v obeh stolpcih prikazujejo trajanje povprecne epizode
referencnih strategij.
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Slika 62. Trajanje povprecne epizode, kjer levi stolpec prikazuje rezultate
naucéenih hand strategij, desni stolpec pa rezultate naucenih rand strategij.
Razliéne vodor avne ¢érte ustrezajo ¢asom naucenih strategij pri razliénih
parametrih. Debele érne értev obeh stolpcih prikazujeo trajanje povpreéne
epizodereferencnih strategij.

Rezultati meritev trgjanja povpretne epizode kazegjo, da razlicne abstrakcije in
razli¢ne dolzine konceptov makroakcij izrazito vplivajo na dobljene rezultate. Razpon
trajanja povprecne epizode za najboljSi in ngjslabs primer za nauceno strategijo hand
je 3,86 s, za nauceno strategijo rand pa 3,38 s.

Za obe referencni strategiji velja, da je povprecna vrednost trgjanja epizode
referencnih strategij med najboljSo in najslabso povprecno epizode naucenih strategij.
Za nauceno strategijo hand je povprecna vrednost poskusov za 0,28 s manjSa od
povprecnega tragjanja epizode za referencno hand strategijo. Za nauceno rand
strategijo je povprecna vrednost poskusov za 0,87 s vetja od povprecnega tragjanja
epizode zareferencno rand strategijo.

Razlaga, zaka] je povprecna uspesnost naucene strategija rand boljSa od referencne,
medtem, ko je od povprecna uspesnosti naucene strategije hand slabSa od referencne,
je posledica degjstva, dase MASDA uci iz zaporedja opravljenih agentnih akcij. Ker je
referencnarand strategijarelativno slaba, je bil vecji del podaj neuspesen. Ker je vhod
v MASDA predstavljalo zaporedje akcij, v katerem je bila rand strategija vedno
uspesna, smo se dgjansko ucili boljSe strategije od referencne rand strategije. Ker je
delez neuspesnih poda] v hand strategiji manjsi, smo se posledi¢no weili strategije, ki
jebolj primerljivas hand strategijo.

Primerjava rezultatov med nauceno hand in nauceno rand strategijo kaze, da se
rezultati meritev posameznih strategij ne prekrivgjo. To degstvo nakazuje, da sta
nauceni strategiji med seboj bistveno razlicni, sg je razlika med nagslabdm
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rezultatom naucene hand strategije in ngjboljSim rezultatom naucene rand strategije
kar 3,7 s, kar je priblizno celotni razpon meritev za posamezno strategijo. Za to¢nejSo
primerjavo rezultatov smo opravili meritve dtatisticne signifikantnosti  z
Wilcoxonovim testom predznacenih rangov po parih (angl. Wilcoxon Matched-Pairs
Sgned-Ranks Test) pri signifikancni meji 95%. V testih smo med seboj paroma
primerjali ngjboljSo (hand abs 3, len 2) in ngjslabSo (hand abs 5, len 1) nau¢eno hand
strategijo, najboljso (rand abs 6, len 3) in ngjslabso (rand abs 1, len 4) rand strategijo
ter referen¢ni hand in rand strategiji. V preglednici 24 so predstavljene p vrednosti
meritev signifikantnosti, graficno pa so rezultati predstavljeni na dliki 63, kjer smo za
prikaz (ne)signifikantnosti uporabili notacijo, ki jo predlaga DemSar [32]. Tako so
nesignifikantne razlike med testi prikazane kot neprekinjene navpicne crte,
signifikantne razlike pa kot ¢rtkane navpicne ¢rte.

strategija 1 strategija 2 vrednost p
hand abs 3, len 2 hand abs5,len1 | 0.1419
hand abs 3, len 2 referencnahand | 0.8613
hand abs 5, len 1 referencnahand | 0.236
referen¢na hand referencnarand | 0.000000000001708
hand abs 5, len 1 rand abs 6, len3 | 0.00008636
rand abs 6, len 3 randabs 1, len4 | 0.056
rand abs 6, len 3 referencnarand | 0.00000004373
rand abs 1, len4 referencnarand | 0.0008286

Preglednica 24. Rezultati statistiéne ocene signifikantnosti z Wilcoxonovim
testom predznacenih rangov po parih. Sive vrstice predstavlj aj o statistiéno
signifikantnerazlike med strategijo 1 in strategijo 2.

Nauéena strategija rand
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Slika 63. Grafiéno predstavljeni testi statistiéne signifikantnosti. Polne navpiéne
¢rte, ki povezujgo paretestov, predstavljajo nesignifikantnerazlike, ¢rtkane pa
signifikantnerazlike med testi.
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Rezultati kazgjo, da se ngjboljsa in ngjslabsa naucena hand strategija ter referencna
hand strategija med seboj paroma signifikantno ne razlikujejo, kar potrjuje uspeSnost
ucenja hand strategij. Signifikantni razliki smo izmerili med najslabso nauc¢eno hand
in najboljSo nauc¢eno rand ter med referenéno hand in referen¢no rand strategijo, kar
kaze na bistveno razlicnost (naucenih) hand in rand strategij. Testi kazgjo tudi na
nesignifikantne razlike med najboljSo in ngjslabSo nauc¢eno rand strategijo. Na prvi
pogled pa sta presenetljivi signifikantni razliki med najboljSo nauceno rand in
referenc¢no rand ter ngjslabso nauceno rand in referencno rand strategijo. Razlaga za
take rezultate lezi v implementacije rand strategije, ki uporablja generator nakljucnih
Stevil, ki gas pravili v naucenih rand strategijah ne moremo dobro posnemati. Zaradi
nesignifikantnih razlik med naboljSo in ngslabSo nauceno hand strategijo ter
najboljSo in najslabSo nauceno rand strategijo, ni mogoce sklepati na optimalno
stopnjo abstrakcije, niti na optimalno dolzino makroakcije.

Pri izvgjanju poskusov smo izmerili tudi ujemanje odigranih akcij z akcijami, ki bi jih
izbrali referencni strategiji. Vsako akcijo, ki jo je izbral agent na podlagi pravil
naucenih strategij, smo preverili, ai ustrezaizbrani akciji referen¢nih strategij hand in
rand. Rezultati teh meritev so podani v preglednici 25 in na diki 64, kjer svetlo sive
vodoravne ¢rte ustrezajo primerom naucenih hand strategij, temno sive pa primerom
naucenih rand strategij.

Ujemanje akcij z referencno
rand strategijo
A 100 % —jmmm= hand 100 % — rand

90 % + 0% +

80 % 80 %
S
% 0% £ abs 4,len 2 70%
> =
B .

60 % .. naucena 60 %
,-g === povprecje rand
N —_—
@ 0, 0,
E 0% = abs 3, len2 50 %
]
. 40% + 40% 4
2
= p—— rand — 2N ey -
= 30% 30% ¥ povprecje naucena
2 rand
3

20% + 20% ¥

10% T 10% §

1 0s L 0s -

Slika 64. Odstotek ujemanja odigranih akcij naucenih strategij z referenénimi.
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Primerjana strategija Y ?rnanj © akqi‘j z Ui (?rnanj € akcjj z
referenc¢no strategijo hand | referencno strategijo rand
referenc¢na hand 100 % 33,07 %
najboljSa nauc¢ena hand 94,14 % 33,93 %
povprecna hauc¢ena hand 93,24 % 33,00 %
naj slab3a naucena hand 92,69 % 32,41 %
referencnarand 33,85 % 100 %
najboljSa nauc¢enarand 67,76 % 33,72 %
povprecna nauc¢enarand 58,90 % 32,83 %
najslab3a naucenarand 47,93 % 31,33 %

Preglednica 25. Odstotek ujemanja odigranih akcij nau¢enih strategij z
referenénimi.

Rezultati ujemanja akcij kazegjo, da je ujemanje nauc¢enih hand strategij z referencno
strategijo hand zelo visoko, sg najslabsa nauc¢ena hand strategija doseze kar 92,69 %
ujemanje akcij. Ujemanje naucene strategije rand z referencno hand je dabSe, sg
najboljSa naucena rand strategija doseze 67,76 %, najslabsa pa 47,93 % ujemanje.
Rezultati kaZejo, da naucene hand strategije dobro posnemajo obnaSanje referencne
hand strategije, poleg tega je ponovno razvidno, da se uspesnost hand in rand strategij
jasno loci med sebo.

Ujemanje akcij z referen¢no strategijo rand je v vseh primerih zelo podobno, sg se
vs rezultati gibljejo med 31,33 % in 33,93 %. Taki rezultati so pricakovani, sgj
referencna strategija rand nakljucno izbira akcije, zato je njihovo ujemanje z
deterministi¢nim postopkom izbire akcij v nasih agentih tudi naklju¢no in se ujemav
pri¢akovanih 1/3 vseh primerov.

Pri analizi rezultatov smo naleteli na zanimivo porazdelitev meritev trgjanja epizod.
Standardna deviacija trajanja povprecne epizode za referencno hand strategijo je zelo
visoka, sg znaSa kar 10,60. Standardna deviacija za meritve naucenih hand strategij
pri razlicnih abstrakcijah in razlicnih dolzinah strategij je med 4,31 in 4,97.
Porazdelitve meritev referencne hand strategije in naucenih hand strategij pri
abstrakciji 3 in razli¢cnih dolzinah strategij so predstavljene na diki 65. Ti rezultati
kaZzgjo, da naucene strategije opisujejo le najbolj pogosto obnaSanje referencne
strategije, ne opisujgo pa ekstremnih primerov. Tako obnaSanje je razlozljivo s
statisticnim pristopom, ki ga uporablja MASDA, sg za ucenje uporabi le najbolj
pogoste akcijske koncepte. Primeri ki ustrezgjo ekstremnim ¢asom posameznih epizod
statisti¢no niso dovolj pogosti in zato niso upostevani pri MASDA modeliranju.
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Slika 65. Porazdelitve meritev referenéne hand strategije in nauc¢enih strategij.

Merili smo tudi delez dgansko izvgjanih dolZin posameznih makroakcij. Meritve so
predstavljene na diki 66, kjer je za vsako dolzino strategije predstavljeno razmerje
med dolZinami degjansko izvedenih makroakcij. Pri tem moramo poudarit, da graf
prikazuje stevil¢no in ne ¢asovno razmerje med dolzinam izvganih strategij. Tako je
primer s 4 izvedenimi akcijami ustrezno daljSi od primera z zgolj eno izvedeno akcijo
oz. od primera brez ujemanja, ki trajazgolj en cikel.

100%
90%
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70%
a0 04 akcije
50% o3 akcije
m 2 akciji
e m 1 akcija
30% brez ujemanja
20%
10% / / /
- %/ i | /A | %
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Dolzina strategije

Slika 66. Povprecni delez dolzine dokonéanih makroakcij za razliéne dolzine
strategij.
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Zanimalo nas je tudi, ali dolZina strategija vpliva na povprecno trgjanje epizod. Na
dliki 67 so predstavijeni razponi in povprecne vrednosti meritev razli¢nih abstrakcij
pri razlicnih dolZinah strategij. Ker je standardna deviacija meritev pri dolZini
strategije 1 enaka 1,29, pri dolZini 2 enaka 1,17, pri dolZini 3 enaka 1,11 in pri dolZini
4 enaka 0,65, meritve ne potrjuje o hipoteze, da dolZina strategije vpliva na povprecno
trajanje epizod.

popyecno trajanje epiz od

—4— powvprecje
—=— minimum
- maksimum

1 e 3 4
dolZina strateqgije

Slika 67. Povpre¢no trajanje epizod glede na dolZino strategije.

povpreéno trajanje epizod

—g—povpregje
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Slika 68. Povpre¢no trajanje epizod glede na dolZino strategije pri omejenem
&tevilu uporabljenih konceptov makroakcij na 20.
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Hipotezo, da dolzina strategije vpliva na povprecno trgjanje epizod smo nadaje
preverili tudi z omgjitvijo Stevila uporabljenih konceptov makroakcij. Vse meritve
naucene hand strategije smo ponovno pognali, pri ¢emer smo omgjili Stevilo
uporabljenih konceptov makroakcij na 20. Na dliki 68 so predstavijeni rezultati
meritev z omejenih Stevilom uporabljenih konceptov na 20. Rezultati kazejo, da so pri
fiksnem Stevilu uporabljenih konceptov makroakcij ngjbolj uspedne strategije dolZine
ena. Taki rezultati so pricakovani, sg se skladajo z degjstvom, da je referencna hand
strategija prav tako dolZine ena.

Za ¢lovesko analizo pravil smo izbrali pravila, ki opisujejo nauc¢eno hand strategijo.
Strategija hand je preprosta, toda zelo ucinkovita strategija. Njeno delovanje je v
obliki psevdo kode predstavljeno na sliki 69. Opisno je njeno delovanje sledece: Ce je
T1 od K1 oddaljen vec kot 5 m, potem izbere akcijo Hold. Scer oceni kot in razdaljo
med soigralci ter napadalci in poda najbolj odkritemu. Ce noben soigralec ni dovolj
odkrit, izbere akcijo Hold.

/1 e so napadal ci oddal jeni vec¢ kot 5 m potem zadrzi Zzogo
if (DistKlTl > 5)
return Hold

/1 razmerje med razdaljo in kotombranilca do Zoge
di st _weight = 4.0;

/1 oceni posanezno akcijo

scores[0] = 90; // akcija Hold im fiksno oceno
scores[1l] = dist_weight * M nDistK2T1T2 + M nAngK2K1T1T2
scores[2] = dist_weight * MnDistK3T1T2 + M nAngK3K1T1T2

/1 Poi&¢ci akcijo z najvi§jo oceno
best = 0;
for (i=1; i<3; i++)
if (scores[i] > scores[best])
best =

/1 izvedi akcijo, ki im najviSjo oceno
if (best == 0)
return Hold // noben branilec ni dovolj odkrit

else if (best == 1)
return PasskK2 // branilec K2 je najbolj odkrit
el se

return Passk3 // branilec K3 je najbolj odkrit

Slika 69. Psevdo koda, ki predstavlja strategijo hand.

Referencni strategiji hand in rand se lahko modelirata le s tremi akcijskimi koncepti,
kjer vsak koncept predstavlja le posamezno Keepaway akcijo: Hold, PassK2 in
PassK3. Ker v procesu abstrakcije ne zdruzujemo vozlise, ki predstavljgjo razlicne
opise akcij in vlog, lahko z viSanjem parametra abstrakcije zgradimo AAGgas, Ki
vsebuje le povezave, ki predstavljgjo akcijski koncept za vsako od treh Keepaway
akcij.

Z zeljo, da bi analizirali pravila naucene hand strategije, smo iz posnetka iger s hand

strategijo zgradili ABS;0, ki Se z vetanjem parametra abstrakcije ni ved spreminjal.
Nato smo inducirali pravila, ki opisujgo posamezni akcijski koncept v ABS;go.
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Pravila so predstavljena v preglednici 26, kjer so s krepkim tiskom oznaceni pogoji, ki
neposredno sedijo iz definicije strategije. Trajanje povprecne epizode zaigre, v kateri
uporabljajo agenti predstavljenapravila, je 11,46 s.

Stevilo uénih
Akcija primerov Pravila
+
Hold 827 | 2869 DistK1T1.6-50 A Distk1C.2-15

MinDistK2T1T2.9-20 A DistK1T1.1-6 A MinAngK2K1T1T2.30-350 A
MinDistK3T1T2.3-50 A DistK1T2.2-9

MinDistK2T1T2.3-10 A DistK1T1.1-6 A MinAngK2K1T1T2.0-30 A DistT2C.2-
50 A DistK1K2.7-50

Pass-K2 | 342 1406

Pass-K3 | 459 1289

Preglednica 26. Pravila, ki ustrezajo konceptom agentih akcij v AAGigo.

Pravilo za akcijo Hold doloca, da je branilec K1 od najblizjega napadalca T1 oddaljen
6 ali ve¢ metrov ter da je K1 vsg za 2m oddaljen od sredi&a igri&a. Prvi pogoj
neposredno sledi iz definicije strategije, drugi paje posedica dejstva, daje za branilce
bolje, da se gibljgo ¢imbolj oddaljeni od sredi&a igri&a, sg imago tako vecje
moznosti za kasnej Se uspesne podaje.

Pravilo za akcijo Pass-K2 doloca, da je K2 vsg za 9m oddaljen od ngblizjih
napadalcev, daje T1 v 6 metrski okolici od K1, da je kot med zogo, K2 in nagjblizjim
napadalcem vsg 30 stopinj, da je razdalja med K3 in ngbliZjim napadalcem skorgj
poljubna in da je T2 v blizini K1, vendar za T1. Drugi in tretji pogoj neposredno
deditaiz definicije strategije, sg je T1 dovolj blizu (DistK1T1 < 6m), poleg tegapaje
preemnik zoge K2 dovolj odkrit (MinAngK2K1T1T2 > 30 stopinj). Prvi pogoj je
posledica dejstva, da so podaje uspedngSe, ¢e je prgemnik Zoge bolj oddaljen od
napadalcev. Cetrti pogoj zgolj pove, da se je K3 gibal v skorgj poljubni razdalji od
napadalcev. Zadnji pogoj pa je posledica dejstva, da je strategija napadalcev vedno
neposredno napadati branilca z zogo K1. Drugi branilec T2 je zato ze zaradi njegove
vloge vedno bolj oddaljen od K1 kot prvi branilce T1.

Pravilo za akcijo Pass-K3 doloca, daje K2 od ngjblizjih branilcev oddaljen od 3 do 10
metrov, da je T1 v 6 metrski okolici od K1, da je kot med K2, Zogo in nagjblizjim
branilcem manj kot 30 stopinj, daje T2 od sredis¢a oddaljen vsg) 2m in da je razdalja
med K1 in K2 ve¢ja od 7m. Drugi in tretji pogoj ponovno dedita iz definicije
strategije, s je T1 dovolj blizu (DistK1T1 < 6m) vendar pa K2 ni dovolj odkrit
(MinAngK2K1T1T2 < 30 stopinj). Ker K2 ni dovolj odkrit je posledi¢no bolj odkrit
prejemnik zoge K3. Ostali pogoji so zgolj posledica ocitnih dejstev. Prvi pogoj pravi,
daje K2 giblje vsa) malo oddaljen od napadalcev, ¢etrti da je T2 od sredis¢a oddaljen
vsg 2m, kar je posledica dejstva, da hiti proti K1, in peti, da je razdaljamed K1 in K2
velika, kar je skladno s pricakovanjem, da so podaje med bolj oddaljenimi branilci
uspednejse.

Vizualno oceno podobnosti naucenih in referencnih strategij lahko preverimo z

gledanjem posnetih iger. V preglednici 27 so podani internetni naslovi posnetkov iger
zarazli¢ne referencne in naucene strategije.
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Referencne strategije Naucene strategije
strategija Hand naucena strategija Hand

http://dis.ijs.si/andraz/phd/3vs2-hand.avi | http://dis.ijs.si/andraz/phd/hand-learn.avi
strategija Rand naucena strategija Rand

http://dis.ijs.si/andraz/phd/3vs2-rand.avi | http://dis.ijs.si/andraz/phd/rand-learn.avi

Preglednica 27. Internetni naslovi posnetih iger z referenénimi in nau¢enimi
strategijami.

Ogled posnetkov pokaze vizualno podobnost igre med referencno igro in igro z
nauc¢eno strategijo. Ujemanje je mogoce zaznati za igre naucenih strategij obeh
referen¢nih strategij. Ce primerjamo igri nau¢enih hand in rand strategij med seboj, se
ponovno zaznajasnarazlikav natinu igre razli¢nih strategij.

8.2.2 Testiranje strategije hand3-6-9

Za potrebe preverjanja pristopa MASDA smo v okolju Keepaway implementirali
novo strategijo imenovano hand3-6-9, ki doloca razli¢no strategijo za vsakegaigralca
posebej. Ker v osnovi okolje Keepaway nakljucno premesa agente in ne omogoca
enoli¢nega osteviléenja igralcev, smo to moznost dodali v okolje. Za namenom, da
dolocimo strategije za vsakega agenta posebej, smo vloge agentov ustrezno spremenili
v fiksne vloge, ki ustrezajo Stevilki igralca.

Nova strategija je podobna strategiji hand, pri tem da na novo dolo¢i najmanjso
blizino napadalcev, pri kateri branilec K1 poda Zogo najbolj odkritemu soigralcu.
Branilec Stevilka 1 ima najmanjSo blizino napadal cev pred podajo nastavljeno na 3m,
branilec Stevilka 2 na 6m in branilec Stevilka 3 na 9m. Psevdo koda, ki opisuje
delovanje strategije hand3-6-9, je predstavljenanadliki 70.

if (playerNum==1) { // igralec Stevilka 1
if (DistKLT1 > 3) return Hold

else if (playerNum==2) { // igralec Stevilka 2
if (DistK1Tl > 6) return Hold

else { // igralec Stevilka 3
if (DistK1Tl > 9) return Hold
}
/1 sicer podaj najbolj odprtenu branilcu
if (MnAngK2K1T1T2 > M nAngK3K1T1T2) {
return Passk2

return Passk3

Slika 70. Psevdo koda, ki opisuje delovanje strategije hand3-6-9.

Namen testiranja je bil pokazati, da koncepti makroakcij resni¢no prikazujejo del
vecagentne strategije. Ker ima v strategiji hand3-6-9 vsak branilec razli¢no strategijo,
bi se to moralo odraZati v pravilih, ki opisujejo koncepte makroakcij. Ce bi odkriti
koncepti makroakcij opisovali vet razli¢nih agentnih strategij, potem lahko sklepamo,
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da res predstavljgjo del vecagentne strategije. V ta namen smo v okolju Keepaway

implementirali strategijo hand3-6-9 in iz posnetka igre generirali pravila, ki opisujeo
nauceno strategijo hand3-6-9.

Na diki 71 sta prikazana primera dveh poti, ki predstavljata koncepta makroakcij
dolzine 4. Ustrezna pravila, ki opisujgo prikazana koncepta makroakcij, so
predstavljena v preglednicah 28 in 29, kjer so s krepkim tiskom oznaceni pogoji, ki
neposredno nastopajo v definiciji strategije. Poti in pravila so bila generirana iz
AAGsg, ki smo gazgradili iz iger agentov s strategijo hand3-6-9.

L =
> e
w *llllllllh

a) b)

Slika 71. Primera poti, ki predstavljata dva koncepta makroakcij v strategiji

LTeam.1:Pass-K?2

hand-3-6-9.

MinAngK2K1T1T2.30-350 A DistK1T1.0-4 A MinDistk2T172.3-20 A DistK3C.4-15

A DistT2C.0-10 A MinAngK3K1T1T2.0-90 A DistK1T2.1-10

LTeam.2:Hold

\

DistK1T1.7-50 A MinAngK2K1T1T2.0-20 A MinAngK3K1T1T2.5-350 A
DistK1K2.6-20 A Distk3C.4-15

LTeam.2:Pass-K3

3

DistK1T1.3-6 A MinAngK3K1T1T2.30-350 A MinAngK2K1T1T2.0-60 A
DistK1T2.0-7 A DistK1C.2-9 A DistT1C.1-20 A Distk3C.4-15 A Distk2C.1-10

\

LTeam.3:Hold

DistK1T1.9-20 A MinAngK2K1T1T2.0-30 A DistT1C.3-7 A Distk2C.2-15 A
DistK1K3.8-50

Preglednica 28. Primer pravil za nau¢eno strategijo hand3-6-9, ki opisuje o

koncept makroakcije, ki ga predstavlja pot na diki 71a.
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LTeam.3:Hold | Distk3C.10-15 A MinDistk2T1T2.0-5 A DistK1T1.8-20 A DistT2C.1-9

3

MinDistK2T1T2.2-5 A DistK1T1.6-9 A MinDistk3T1T2.6-15 A DistK1C.7-15 A

L Team.3:Pass K3 MinAngK3K1T1T2.30-90 A DistT2C.0-5 A Distk1T2.7-50

\

DistK1T1.4-50 A Distk3C.4-9 A DistT2C.2-5 A DistK1C.5-9 A MinDistkK2T1T2.1-10

L Team.1:Hold A DiStT1C.1-6 A DistK1K3.6-15 A Distk1K2.5-50 A MinAngK2K1T1T2.0-60
l
| Team 1-Passk3 | DISKITL13 A Distk3C.9-10 1 MI%?SI?_trf%T; 132610-15 A MinAngK2K1T1T2.0-60

Preglednica 29. Primer pravil za nau¢eno strategijo hand3-6-9, ki opisujego
koncept makroakcije, ki ga predstavlja pot nadiki 71b.

Analiza pravil pokaze, da se v posameznih pravilih pojavljaje znatilke, uporabljene
pri definiciji strategije hand3-6-9. V nadaljevanju se zato poglobimo zgolj v analizo
pogojev, ki jih sestavljgjo DistK1T1, MinAngK2K1T1T2 in MinAngK3K1T1T2.

Koncept makroakcije, ki je s pravili opisan v preglednici 28 se zatne z akcijo igralca
Stevilka 1 (LTeam.1). Akcijo Pass-K2 izvede, ko je kot med K2, zogo in najblizjim
napadal cem vecji od 30 stopinj, ko je napadalec T1 bliZzjeod 4 min ko je kot med K3,
z0go in ngblizjim napadalcem manjS od 90 stopinj. Razdalja do naghblizjega
napadal ca ustreza nasi definiciji, poleg tega pa ustreza tudi vecji kot do spregjemnika
7oge K2, kot do K3. Zogo sprejme igralce s &evilko 2 (LTeam.2), ki najprej zadrZi
Z0go z akcijo Hold, dokler je T1 oddaljen od K1 vsg) 7 m, je kot med K2, Zogo in
najblizjim napadalcem manjS od 20 stopinj in je kot med K3, zogo in nablizjim
napadalcem skorg poljuben. Blizina K1 ponovno ustreza nasi definiciji, pri tem da
koti do branilcev K2 in K3 nakazujeo naslednjo akcijo. Ker je MinAngK3K1T1T2 >
MinAngK2K1T1T2 izbere LTeam.2 za naslednjo akcijo Pass-K3. To stori, ko je K1
od T1 oddaljen manj kot 6 m, ko je K3 primerno odkrit (30 < MinAngK3K1T1T2 <
350) in K2 ni dovolj odkrit (0 < MinAngK2K1T1T2 < 60). Zadnja akcija v te
makroakciji je sprejem oz. zadrzevanje zoge igralca Stevilka 3 (LTeam.3), ki jo
zadrzuje dokler ni T1 ustrezno blizu (9 < DistK1T1 < 20) in K2 ni dovolj odkrit (0 <
MinAngK2K1T1T2 < 30).

Koncept makroakcije, ki je s pravili opisan v preglednici 29, se za¢ne z akcijo igralca
LTeam.3, ki zadrzuje zogo dokler je T1 od K1 oddaljen vsgj 8 m. Spodnja meja je tu
rahlo premajhna za igralca Stevilka 3, vendar je Se vedno vi§a od mej ostalih igralcev
zato menimo da ustreza strategiji. Igralec nato poda zogo Pass-K 3, ko je K1 ustrezno
blizu (6 < DistK1T < 9) in je K3 dovolj odkrit (30 < MinAngK3K1T1T2 < 90). Zogo
sprejme LTeam.1. ki jo zadrzuje z akcijo Hold dokler ni T1 od K1 oddaljen 4 m in K2
ni dovolj odkrit (0 < MinAngK2K1T1T2 < 60), kar ponovno ustreza naSi strategiji.
Ker je kot do K2 ustrezno majhen, pravilo nakazuje na naslednjo akcijo, kjer opravi
igralec rgje akcijo Pass-K3. To stori, ko je T1 od K1 oddaljen manj kot 3m in K2 ni
odkrit (0 < MinAngK2K1T1T2 < 60), torg sklepamo, daje odkrit K3.

Primera pokaZeta ujemanje strategije vseh treh branilcev, poleg tega pa predstavita
tudi pomembno lastnost konceptov makroakcij. Pravila posameznih akcijskih
konceptov namre¢ opisujgo stanje, ki nakazuje na sledece akcije. Takih opisov zgolj
z ucenjem posameznih akcijskih konceptov ne bi mogli doseci.
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9. Diskusija
Racunalniki so neuporabni — ne znajo drugega
kot dajati odgovore.

Pablo Picasso

V tem poglavju bomo predstavili izvirnost in pomembnost prispevkov disertacije v
primerjavi s sorodnimi deli in jih v diskusiji Se enkrat jasno poudarili.

Stone v svojem doktoratu [100] in kasnge v knjigi [101] naslovi problem
vecnivojskega ucenja v vecagentnih sistemih. Trdi, da je obnaSanje vecagentnih
sistemov prevec kompleksno, da bi se lahko neposredno naucili preslikave iz vhodnih
senzorjev do izhoda v obliki agentnih akcij. Zato predlaga razgraditev problema na
vet nivojev, od niZjenivojskih do vi§enivojskih, ki vsak zase omogo¢go ucinkovito
ucenje. Uc¢enje poteka od spoda) navzgor, kjer je naucen model na enem nivoju tudi
vhod za ucenje na vi§em nivoju. Sam pristop vecnivojskega ucenja ne omogoca
avtomatske hierarhi¢ne razgradnje nalog, zato Stone prepusca odlocitev o uporabi
specifi¢nih metod strojnega u¢enja uporabniku. Naucene vesine uporabi v uspeSnem
RoboCup mostvu [101], kjer se je prestrezanja zoge naucil z uporabo nevronske
mreze z vzvratnim razsirjanjem napake (angl. back-propagation neural network),
ocenjevanje primernosti podaje z algoritmom za grajenje odlocitvenih dreves C4.5
[81] in odlocanje o cilju podaje z izvirno razvitim TPOT-RL (angl. team-partitioned
opaque-transition reinforcement learning) postopkom. V naSem primeru ucenje z
MASDA v veliki meri zdruzi razli¢ne postopke u¢enja iz raznih nivojev, medtem ko
jih Stone obravnava lo¢eno z razliénimi u¢nimi sistemi. Ceprav Stone ne uporablja
kompleksnega domenskega predznanja, zahteva njegov pristop domenskega eksperta
za izbiro primernih postopkov ucenja, kar omeji splosno primernost pristopa. Stone
tudi zanemari grafiéno predstavitev ter moznost ¢loveSke interpretacije dobljenega
modela. Ugotovitve naSe disertacije tudi mecgo novo lu¢ na Stoneovo trditev o
prekompleksnosti ve¢agentnih sistemov za ucenje neposredne preslikave iz vhodnih
senzorjev do agentnih akcij. Rezultati v domeni RoboCup nakazujejo, da bi dobrsen
del vecnivojskega ucenja lahko nadomestili z modeliranjem z MASDA. To potrdimo
tudi z uspesnim izvajanjem naucenih strategij v domeni 3vs2 Keepaway, saj MASDA
zgradi vecagentni model, ki omogoc¢a preslikavo iz agentnih senzorjev do agentnih
akcij.

Steffens [99] modelira nasprotnike v domeni RoboCup, kjer z uporabo zn&lilk, ki jih
definira kot takti¢ne sekvence akcij, in s sklepanjem na podlagi primerov (angl. case-
based reasoning) klasificira razlicne nogometne situacije. Njegova ugotovitev, da
lahko model neke ekipe dobimo zgolj z opazovanjem iger ene ekipe s poljubnim
nasprotnikom, potrjuje nacin modeliranja v disertaciji, kjer smo uporabili podatke iz
desetih iger istega mostva z osmimi razli¢nimi nasprotniki. Za razliko od njegovega
uporablja naSe delo bolj preproste opise znatilk, ki dolo¢gjo le osnovno domensko
znanjein ne celih takti¢nih sekvenc akcij. Le-te odkrijemo z uporabo MASDA in tako
odpravimo potrebo po kompleksnem predznanju. Kljuéna razlika med naSim in
njegovim pristopom je v tem, da ima Steffens za ucenje na voljo ro¢no oznacene
primere, MASDA pa u¢ne primere avtomatsko oznati v postopku abstrakcije.
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Kaminka s sodelavci [55] obravnava problem nenadzorovanega ucenja sekvencnega
agentnega obnaSanja. Opazovanja kompleksnega domenskega okolja prevede v
¢asovno serijo prepoznanih osnovnih akcij, jih nato analizira, da odkrije ponavljajoce
se in gtatistiécno pomembne podsekvence. Njihovo delo je blizu naSemu v smislu
identificiranja pogostih akcijskih sekvenc, vendar se njihov pristop omeji le naiskanje
akcijskih zaporedij in popolnoma zanemari ¢asovni in prostorski vidik odigranih
akcij. Kasngje Kaminkain Avrahami [54] uvedeta vedenjski pristop za prepoznavanje
planov, kjer v hierarhiji znaCilk opiSeta razlicna agentna obnaSanja. Primer take
hierarhije znaCilk je predstavljen na dliki 72 in v grobem ustreza nasi definiciji
hierarhije znacilk. Rezultat njunega postopka je odlocitveno drevo, predstavljeno na
dliki 73, ki omogoca omeeno sklepanje o obnaSanju mostva. Kljub podobni uporabi
hierarhije domenskih zntilk je pristop omegen v tem, da hierarhije znatilk
uporabljata zgolj kot knjiznico za iskanje ujemajoc¢ih se opisov in ne za konstruiranje
novih akcijskih opisov. Poleg tega njun pristop pri modeliranju agentnega obnaSanja
uposteva zgolj sekvencni opis akcij in zato ne omogoca lo¢evanja enakih sekvenc
akcij v razli¢nih situacijah.

( (2).- & n) (i J:: (2) : ONO)
Ve /
\ T
\ Approach //
\ ball /
@/ @) @) @ @) @

without with without With without
ball hall ball ball ball

with
ball

Slika 72. Primer uporabljene hierarhije znacilk iz [54].

Have ball ?
Opp-Goal Uniform-
| Visible? | number
2 3
[ =71 destination —
L kick from playess [

near { Very

-

Slika 73. Primer zgrajenega odlocitvenega drevesa iz [54].

120



Riley v nedavnem doktorskem delu [89] obdela ucenje in modeliranje agentov za
potrebe dagjanja nasvetov. Ucenje in uporaba sta eksperimentalno preverjena v
razlicnih scenarijih, med njimi tudi v domeni RoboCup, kjer je razvil tri vrste
vecagentnih modelov. Prvi model upoSteva plan akcij lastne ekipe in verjetnostno
napoveduje gibanje nasprotnika. Nauc¢eni model sicer uspesno izbira najbolj verjetne
opise nasprotnikovega vedenja, vendar so le-ti rotno zgrgeni. Drugi mode je
sposoben opisati prostorske relacije med agenti v mostvu in tako dologiti nogometno
postavitev, kar uspesno uporabi pri igri z znanim nasprotnikom, ko imitira postavitve
uspesnih mostev. Tretji model opisuje akcijske vzorce andliziranega agentnega
mostva. Z zdruZevanjem v gruce in z uporabo odlocitvenih dreves je model sposoben
opisati karakteristicne vzorce podaj, ki so bili zaznani v odigranih igrah. Modele
uporabi za formiranje nasvetov agentom med samo igro, kar pa merljivo ne doprinese
k izboljSavi igre. NaS pristop prav tako opisuje prostorske relacije med agenti v
mostvu ter opisuje karakteristicne vzorce podaj, vendar obenem omogoca tudi
odkrivanje nasprotnikovega obnasanja in ne zgolj iskanje posameznih vzorcev
obnaSanja. Poleg tega MASDA v domeni 3vs2 Keepaway omogoca aktivno
posnemanje referencnih strategij. Ker se v tem primeru u¢imo zgolj iz uspednih
primerov podgj, lahko s primerno nastavitvijo parametrov dobimo tudi modele
strategij, ki so merljivo boljSi od referencnih strategij.

Intille v svojem doktorskem delu [53] obdela nalogo prepoznavanja vecagentnih akcij,
kjer iz podanih trajektorij igralcev ameriskega nogometa izracuna lokal ne dogodke, ki
jih nato poveze z zbirko planov s ¢asovnimi relacijami (npr.: pred, potem). Z uporabo
domenskega znanja 0 ameriskem nogometu in propagiranem nezanesljivega sklepanja
je njegov sistem nato sposoben dologiti, ali je predstavljen del igre primer naucene
akcije ai ne. Njegovo delo obdeluje podobno nalogo kot nase — to je prepoznavanje
vecagentnih akcij. V dolo¢eni meri so podobni tudi izracuni lokalnih dogodkov, ki v
grobem ustrezajo naSemu opisu z znacilkami, in opis s ¢asovnimi relacijami, ki jih v
naSem primeru predstavlja ustrezno zaporedje povezav v abstraktnem akcijskem
grafu. Za razliko od naSega pristopa pa je pomanjkljivost njegovega pristopa
predvsem v tem, da uporablja ro¢no zgrgjeno zbirko planov, obsezno domensko
znanje in da ni zmozen odkriti novega obnaSanja Za primer vzame Intille
poenostavljeno igro iz ameriskega nogometa, ki je predstavljena v obliki akcijskega
diagramanadiki 74. Rezultat njegovega postopka je opis omenjene igre, predstavljen
nadliki 75, ki omogoc¢a prepoznavanje naucene igre. V primerjavi z njegovim imanas
pristop dve bistveni prednosti. Prvi¢, nas pristop je domensko neodvisen, sg je
osnovno domensko znanje podano kot vhod v sistem. Drugi¢, MASDA ne uporablja
zbirke planov in zato omogoca odkrivanje nepoznanega vecagentnega obnasanja, ki je
predstavljeno graficno z diagramom zaporedja akcij in simbolno s pravili ter opis
akcij in agentnih vlog.

Slika 74. Primer roéno zgr ajenega akcijskega diagrama v domeni ameriskega
nogometa za igro simple-pSlcurl iz [53].
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{goalTeam 851 "Team goal for simple-pS5lcurl (s51) play."

; Obj1l is always the Center (C)
(agentGoal objl (agent (objl1 (C)})
(goal objl_actl "snapToQB (obj1i)")
{goal obj2_act2 "blockQBPass (objl)")
(before objl_actl cbjl_actl))

;0bj2 is always the Quarterback (QB)

(agentGoal obj2 (agent (obj2 (QB)})
(goal objl_actl "dropback (obj2z 5)")
(goal obj2_act2 "throwPass (cbj2)")
(before obj2_actl obj2_act2))

;The Right Wing Back (RWB)

(agentGoal obj3
(agent (obj3 (RWB RTE RHB HE FB TB LWE LSE)))
(goal obj3_actl "passPatStreaking (obj3 4 45 defReg

nearRightSidelineReg 0)")
(goal obj3_act2 "passPatCutting (obj3 70 offSidelineRightReg
freeBlockingZoneReg) ")
(goal obj3_act3 "runBehind (cbj3 cbj4)}")
(goal obj3_act4 "passPatParales (cbj3 3 defReg
cffSidelineRightReg 4)")

(goal obj3_act5 "catchPass (obj3)")
(before obj3_actl obj3_act2)
(before obj3_act2 cbj3_actd4))

(agentGoal obij4 ;The Right Flanker (RFL)
(agent (obj4 (RFL RWB RSB LFL LSB LWB)))
(goal obj4_actl "passPatStreaking (cbj4 4 50 defReg
offEndZoneReg 0) ")

(geal obj4_act2 "passPatCutting (cbj4 70 offSidelinelLeftReg

freeBlockingZoneReg) ")
(geal obj4_actl "passPatParalos (cbj4 3 defReg offCenterLineReg 4)")
(goal obj4_act4 "catchPass (cbj4)") (before obj4_actl obj4_act2)
(before obj4_act2 cbj4_actl))

(around obj3_act2 obj4_act2) (xor obj3_act5 cbj4_act4))
Slika 75. Zgrajeni model igre simple-p51curl iz [53].

V smiglu vizuane identifikacije podobnih akcij je nablizje delo Hirana in Tsumota
[48], ki sta predstavila metodo za iskanje zanimivih vzorcev podg iz ro¢no oznacenih
posnetkov nogometnih tekem. Njihovo delo je v osnovi podobno nasemu, sg za
iskanje prostorsko podobnih sekvenc podaj uporablja hierarhi¢no zdruZzevanje v
gruce. Na dliki 76 so predstavljeni njihovi rezultati v obliki treh skupin podobnih
vzorcev podg. Za razliko od naSega dela pa je omenjeni pristop omejen le na iskanje
podobnih sekvenc poda) in ne obravnava ostalih vidikov vecagentnega modeliranja.
NaSe delo presega njihovo tudi v nalogi iskanja podobnih vzorcev podaj, ssf MASDA
poleg prostorske komponente uposteva tudi konceptualni pomen akcij in viog
agentov. Za predstavitev akcijskih sekvenc uporablja MASDA poti v abstraktnem
akcijskem grafu, kar predstavija abstrakcijo tudi v smislu poenostavitve agentnih
trajektorij, kar posledi¢no olgjsa ¢lovesko razumevanje dobljenih modelov. Rezultate
iskanja podobnih poti predstavimo nadliki 51 v poglavju 7.2.2.

TESaa FETeet T FEoeer o FEJect o Feieet 117 FEJect TTE FEoect 117 FEgect 120 EIeET T ETEeT On TIEE O FEj==E 77

Eé?gi 2 3\ |

BJect & Bject 69 Bect FEjest 30 Fcht 127 Eject 1TE Fject 109 Eject L Ejsot BT Fject &4 Fject 55 Tt e
. N
Foreer @ Fbject T NI SN Biect 14 Fject 12T Bject 14 Eject 146 Eject © Fject &7 Fject 64 Eject 70

BIect 101 Eiect 103 Fiect 10 FEiest 1T Bject 19 Biect 1% Blect 153 Eject LB Biect 76 bject 78 Blect 79 Eject 59
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Slika 76. Primeri treh skupin podobnih vzorcev podaj iz [48].
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V poenostavljeni domeni 3vs2 Keepaway pokazeta Stone in Sutton [104], da se je z
vzpodbujeval nim u¢enjem mozno nauciti strategij igre, ki je boljSa od zelo preprostih
ro¢no kodiranih strategij. Kasnge so z uporabo Keepaway okolja Kuhlmann in
sodelavci [62] razSirili pristop iz [104], tako da so ponovno uvedli obi¢ajno omejitev
agentnega zaznavanja ter spreminjali velikosti ekip. Z vzpodbujevalnim ucenjem jim
uspe nauciti agente, da bistveno izboljSajo kvaliteto igre. Nadi nagjboljs rezultati na
domeni 3vs2 Keepaway so v smislu ¢asovne uspesnosti nau¢enih modelov primerljivi
z njihovimi, vendar z MASDA modeliranjem ne moremo bistveno izboljSati
opazovanih strategij. Po drugi strani pa zaradi pristopa z vzpodbujevalnim ucenjem
raziskovalci niso bili sposobni interpretirati naucenih strategij. Avtorji tako sami
priznavajo, da nimajo primerne razlage naucenih strategij. Njihovo razlago so okvirno
podali zgolj z gledanjem posnetih iger in ne z razumevanjem nauc¢enega modela. Ker
gradi MASDA c¢loveku razumljive opise vecagentnega delovanja, smo v disertaciji
preverili, v koliksni meri dobljeni simbolni opisi vecagentnega delovanja dejansko
opisujg o vecagentno strategijo. Z analizo pravil naucenih strategij hand in hand3-6-9
in primerjavo z izvorno kodo strategij smo v disertaciji pokazali, da pravila
omogocajo ¢lovesko interpretacijo ter obenem v veliki meri ustrezgjo zakonitostim
referencnih strategij.

S primerjavo s sorodnim delom smo pokazali, da modeliranja ve¢agentnih sistemov z
MASDA najbolj celovito naslovi problem modeliranja vecagentnih sistemov, obenem
pa vse predstavljene pristope modeliranja in ué¢enja vecagentnih sistemov preseze v
ve¢ 0z. v vsg enem od naslednjih vidikov: uporaba zgolj osnovnega domenskega
predznanja pri modeliranju nepredvidenega vecagentnega obnaSanja, avtomatska
abstrakcija vecagentnih modelov, moznost c¢loveske interpretacije modelov in
vizualizacije vecagentnega obnasanja ter izkazana uspeSnost modeliranja. Obdelani
vidiki vec¢agentnega modeliranja pri sorodnih delih so tabelari¢no predstavljeni v
preglednici 30.
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Uporaba Avtomatska | Vizuadizacija |7kazana
osnovnega abstrakcija in ¢loveska USDESNOSE
domenskega | vecagentnih | interpretacija SPENOS!
; modeliranja
predznanja modelov modelov
Stone [100, 101] v x x v
delno
v
Steffens [99] * * (interpretacija)
Kaminkas delno
v v
sodelavci [55] * (interpretacija)
Kaminkain N . delno v
Avrahami [54] (interpretacija)
. delno
Riley [89] * (vzorci poda)) Y *
. delno
Intille [53] x x (interpretacija) v
Hiranoin v delno delno <
Tsumoto [48] (vzorci poda)) | (vizualizacija)
Stone in Sutton v . N delno
[104] (minimalna)
Kuhlmann in
sodelavci [62] Y * * Y
MASDA v v v v

Preglednica 30. Prikaz obdelanih vidikov ve¢agentnega modelir anja za sisteme

razli¢nih avtorjevin MASDA.

V povzetku lahko ugotovimo:

Problem, s katerim se ukvarja disertacija, je znaCilen problem moderne umetne
inteligence, ki se pogosto ukvarja z porazdeljenimi, dinami¢nimi in kompleksnimi
vecagentnimi  sistemi. S podobnimi nalogami se ukvarjgjo disertacije in
publikacije v ngodmevnegSih revijah, zato je iz literature znano, da ima
vecagentna naloga bistveno drugacne znacilnosti kot klasi¢ni problemi umetne
inteligence (npr. Sah). Posebg je naloga zahtevna zaradi ¢asovno prepletene
interakcije avtonomnih agentov z ostalimi agenti ter okoljem.

MASDA je edini poznani agoritem, ki je sposoben iz nizkonivojskega znanja
neodvisno od domene generirati dele oz. celotne vecagentne strategije. Sorodni
sistemi resujgjo podobne naloge ob neprimerno vecji koli¢ini domenskega znanja
in so obi¢ajno speciaizirani le zaen tip domene. MASDA je nateloma sposobna s
spreminjanjem domenskega predznanja, ki v bistvu doloc¢a le opisni jezik,
generirati strateSke vzorce v kateremkoli vecagentnem sistemu.

Da je MASDA sposoben reSevati tovrstne naloge, je bilo potrebno uvesti vec
novih mehanizmov, med njimi: poseben postopek abstrakcije, merjenje razdaje
med akcijskimi koncepti in prilagojeno strojno ucenje. Posamezni sorodni sistemi
uporabljajo dolo¢ene podobne resitve, vendar so le-te nepovezane in primerne le
za specifiéne naloge, MASDA pate reSitve ucinkovito poveze v celovit algoritem.
MASDA je svojo ucinkovitost in domensko neodvisnost pokazal na dveh
domenah: RoboCup in 3vs2 Keepaway. V prvi domeni se je samo iz desetih
primerov iger naucil vzorcev napada na gol, ki so bili zanimivi tudi domenskemu
ekspertu, njihova uspesnost pa je bila prikazana tudi z merili strojnega ucenja.
Sposobnost algoritma, da ob osnovnem domenskem predznanju sam odkrije
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strateSke zakonitosti, so po nasem mnenju dokaz izredne uspesnosti. V drugi
domeni 3vs2 Keepaway je bilo nau¢eno znanje tudi operativno uporabljeno za
igranje. S smo pokazali, da je MASDA na preprostejSih vecagentnih domenah
sposoben odkriti in reproducirati celotno strategijo in ne samo njenih delov, kar je
prav tako izjemen dosezek.

Domensko neodvisnost smo pokazali s prehodom iz domene RoboCup na 3vs2
Keepaway, kjer se je spremenilo Stevilo agentov, tip akcij, opis domene in razdalja
med akcijskimi koncepti. Kljub navidezni podobnosti domen je bilo potrebno
zamenjati celotho domensko predznanje. Zato utemeljeno domnevamo, da bi hil
prehod na drugo domeno podobno zahteven.
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10. Zakljugek

Bewar e of the young doctor and the old barber.
Benjamin Franklin

Izpolnili smo cilj disertacije — razviti domensko neodvisen postopek, ki iz zaporedja
osnovnih akcij vetagentnega sistema in z uporabo osnovnega domenskega znanja
zgradi ¢loveku razumljive opise strategije delovanja vecagentnega sistema.

Zakljucki po poglavjih so sledei:

V disertaciji ngjprel predstavimo vecagentne sisteme in opiSemo njihove znacilnosti.
Poleg tega podrobno predstavimo izbrani vecagentni domeni RoboCup in 3vs2
Keepaway ter pokazemo, da sta primerni kot referencni domeni za modeliranje.
Obsezen pregled sorodnega dela pokaZze, da je modeliranje vecagentnih agentov
pogosto raziskovano, vendar so hili zadovoljivo obdelani le enostavni primeri
dvoagentnih sistemov z omeenim diskretnim prostorom. V  kompleksngSih
vecagentnih domenah se pri modeliranju vi§enivojskih strategij pogosto uporablja
visokonivojsko znanje v obliki zbirke planov, kjer sistemi z izbiranjem oz.
sestavljanjem posameznih planov generirgjo dele strategij. V domenah RoboCup in
3vs2 Keegpaway so raziskave omejene predvsem na iskanje modelov, ki omogo¢ao
zadovoljivo napovedno to¢nost, zanemarijo pa ¢lovesko razumevanje pridobljenih
modelov.

Predstavili smo sistem za strateSko modeliranje vecagentnih sistemov MASDS, ki iz
dedi vetagentnega sistema ter osnovnega domenskega znanja generira model, ki
opisuje delno oz. celotno vecagentno strategijo. Kljucni del sistema je nov domensko
neodvisen algoritem za modeliranje vecagentnih sistemov MASDA, ki s postopkom
abstrakcije gradi abstraktneiSe vecagentne modele, ki opisujgo delno oz. celotno
strategijo opazovanega sistema. Model sestavlja nabor konceptov makroakcij, ki
predstavljajo specifi¢no zaporedje agentnih akcij. Vsak odkrit koncept makroakcije je
predstavljen z grafi¢nim in simbolnim opisom.

Domensko neodvisnost MASDA smo potrdili z implementacijo na dveh vecagentnih
domenah: RoboCup in 3vs2 Keepaway. Za obe domeni smo pripravili osnovno
domensko znanje, ki opisuje akcije, agentne vioge in domenske znacilke ter omogoca
primerjavo akcijskih konceptov. Pokazali smo, da MASDA omogoca abstrakcijo
pridobljenih modelov. Rezultati poskusov na domeni RoboCup so potrdili, da
algoritem uporablja abstrakcijo pri opisu akcij, agentnih vlog in domenskega prostora.
Zgrajeni modeli ¢loveku razumljivo opisujejo interakcijo med agenti na graficen in
simbolen nacin. To smo pokazali s ¢loveskim in strojnim ovrednotenjem.

Z ekspertno analizo izbranega koncepta makroakcije na domeni RoboCup smo
pokazali, da dobljeni opis koncepta makroakcije predstavlja ¢loveku razumljiv opis
vecagentnega zaporedja akcij, ki je del nogometne strategije. Pri tem je pomembno
omeniti, da odkriti pogoji ekspertu nakazujejo glavne prednosti oz. pomanjkljivosti
modeliranega napada na gol. Na domeni 3vs2 Keepaway Smo z merjenjem ¢asovne
uspesnosti agentov, ki uporabljajo nauc¢eno strategijo, in s primerjavo izvorne kode ter
naucenih pravil pokazali, da predstavlija dobljeni model celotno strategijo
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vetagentnega sistema. Clovesko analizo pravil smo opravili tudi za nauceno strategijo
hand, ki pokaZe, da se pravila v veiki meri ujemgo s pogoji, ki jih doloca
implementacijo referencne hand strategije. Analiza modela strategije hand3-6-9, ki
doloca razlicno strategijo za vsakega igralca posebg, kaze, da MASDA generira
koncepte makroakcije, ki vsebujgo razlicna pravila za razlicne agente, ki v veliki
meri ustrezajo definiciji strategije hand3-6-9. Analiza pokaZe, da del pravil
neposredno ustreza definiciji strategije, drugi del pravil pa ustreza pogojem, ki sicer
neposredno ne izvirgo iz strategije, so pa posedica razmer na igricu, ki so
razlozljive z dano strategijo. Analiza tudi pokaze, da pravila posameznih akcijskih
konceptov opisujgjo stanja, ki nakazuje na dledece akcije. Takih opisov zgolj z
ucenjem posameznih akcijskih konceptov ne bi mogli doseci, zato sklepamo, da
dobljeni koncepti makroakcij celostno opisujeo zaporedje akcijskih konceptov — torej
dejansko predstavljgjo vecagentni model. Zato sklepamo, da je MASDA pristop bolj
primeren za modeliranje vecagentnih domen, kot enoagentni postopki modeliranja.

Primernost MASDA modelov za avtomatsko napovedovanje smo v domeni RoboCup
potrdili z merjenjem klasifikacijske tocnosti, priklica in natan¢nosti z uporabo treh
razlicnih nacinov klasificiranja. Skupni zakljucki predstavljenih meritev so, da so
modeli MASDA vecagentnih akcij primerni za avtomatsko klasifikacijo v domeni
RoboCup, vendar pa moramo uporabljati modele, ki so znotrg) primernega intervala
parametra abstrakcije. V domeni 3vs2 Keepaway smo pokazali, da lahko z uporabo
MASDA generiramo strategije, ki degansko posnemajo delovanje referencnih
strategij. Primerjavo naucenih in referencnih strategij smo izvedli na &tiri nacine: z
merjenjem povprecnega trajanja epizode, z megenjem ujemanja posameznih akcij, z
analizo dobljenih pravil in z vizualno oceno poteka igre. Z merjenjem in primerjavo
povprecnega trajanja epizode smo pokazali, da naucene strategije dosegajo rezultate,
ki so primerljivi z referencnimi. Poleg tega smo s primerjavo rezultatov med nauceno
hand in nauceno rand strategijo pokazali, da se rezultati meritev posameznih strategij
ne prekrivgjo in da sta nauceni strategiji med seboj signifikantno razli¢ni. Analiza
meritev ujemanja izbranih akcij med referencnima in naucenimi strategijami pokaze,
da je naucena hand strategija v ve¢ kot 92 % izbrala identi¢no akcijo kot referen¢na
hand strategija, kar potrjuje uspesnost posnemanja referencne hand strategije. Na tg
domeni smo tudi vizualno primerjali posnetke iger referencénih in naucenih strategij
ter potrdili vizualno podobnost iger naucenih strategij z referencnimi.

V disertaciji uporabljeni nacini ovrednotenja modeliranja vecagentnih sistemov z
uporabo MASDA so strnjeno predstavljeni v preglednici 31.

Clovedkaanalizamodela | Strojno | Deklarativno | Proceduralno
Domena Ekspert | Neekspert | Preverjanje| preverjanje | preverjanje
RoboCup v v v v
3vs2 Keepaway v 4 v v

Preglednica 31. Povzetek na¢inov ovrednotenja modeliranjaz MASDA.

Opravljene meritve in analize potrjujgjo, da je MASDA domensko neodvisen
postopek, ki iz zaporedja osnovnih akcij vecagentnega sistema in z uporabo
osnovnega domenskega znanja zgradi ¢loveku razumljive opise strategije delovanja
vecagentnega sistema.
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Priloga A

Oznaka akcije Pomen akcije
Action SploSen opis agentne akcije
Kick Brca Zoge
Miss ZgreSena brca
Goal-line ZgreSena brca, kjer Zoga precka ¢rto gola
Corner ZgreSena brca, kjer zoga precka kot
Sideline ZgreSena brca, kjer Zoga precka stransko ¢rto
To-opponent ZgreSena brca, kjer zogo prestreze nasprotnik

Unsuccessful -shoot

Zgresen strel nagol, kjer zogo prestreze nasprotnikov vratar

Pass

Podaja Zoge soigralcu

To-space

Podaja v prostor, kjer zogo prestreze soigralec

Through-pass

Dolgapodaja v prostor, kjer Zogo prestreze soigralec

Straight-through-pass

Dolga vzdolzna podaja v prostor, kjer Zogo prestreze soigralec

Diagonal -through-pass

Dolga diagonalna podaja v prostor, kjer Zogo prestreze soigralec

Cross-pass

Diagonalha podaja v prostor, kjer Zogo prestreze soigralec

Square-pass Precna podaja v prostor, kjer zogo prestreze soigralec
To-player Podaja neposredno pred soigralca

Successful-shoot UspeSen strel na gol

Movement Premikanje

Offensive-movement | Napadalno premikanje (mostvo ima Z20go)
Movement-on-the-ball | Premikanje z Zogo

Long-dribble Dolgo preigravanje z Zogo

Speed-dribble Hitro preigravanje z Zogo

Control-dribble

Takti¢no preigravanje z 20go

M ovement-off-the-ball

Premikanje brez zoge, ko ima mostvo v posesti 20go

Attack-support

Prestrezanje Zoge

Creating-space Premikanje, da ustvarimo primerno prostorsko ureditev
Undecided-movement | Nedolocljivo gibanje brez zoge
Run-for-ball Tek igralca za mrtvo Zogo
Defensive-movement | Obrambno gibanje (mostvo nima zoge)
Tackle Odvzem Zoge

Cover Kritje

Defensive-support Obrambna podpora

An-opponent Kritje nasprotnikovegaigralca
Passing-on Kritje razlicnih nasprotnikovih igralcev
Tracking Kritje fiksnega nasprotnikovegaigralca
Area-of-the-field Kritjeigralnega podrocje

Intercept Prestrezanje

Preglednica 32. M odelirane agentne akcije v domeni RoboCup.
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Slika 77. Hierarhija agentnih akcij v domeni RoboCup.
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Slika 78. Poenostavljena hierarhija agentnih akcij v domeni RoboCup.
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Oznaka (anglesko ime)

Slovensko ime

GK (Goakeeper) vratar
FB (Fullback) branilec
R-FB (Right fullback) desni branilec

C-FB (Center fullback)

srednji branilec

RC-FB (Right-center fullback)

desnosrednji branilec

LC-FB (Left-center fullback)

levosrednji branilec

L-FB (Left fullback) levi branilec

ST (Stopper) prosti branilec
SW (Sweeper) vezni igralec
MF (Midfielder) sredinski igralec

R-MF (Right midfielder)

desni sredinski igralec

C-MF (Center midfielder)

srednji sredinski igralec

RC-MF (Right-center midfielder)

desnosrednji sredinski igralec

LC-MF (Left-center midfielder)

levosrednji sredinski igralec

L-MF (Left midfielder)

levi sredinski igralec

FW (Forward) napadalec
C-FW (Center forward) srednji napadalec
R-FW (Right forward) desni napadalec

RC-FW (Right-center forward)

desnosrednji napadalec

LC-FW (Left-center forward)

levosrednji napadalec

L-FW (Left forward)

levi napadalec

Preglednica 33. Upor abljene vloge igralcev v domeni RoboCup.
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Slika 79. Hierarhija agentnih vlog v domeni RoboCup.
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Slika 82. Hierarhija agentne lastnosti H gpeed.
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