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Opisati problem automatskog upravljanja agentima u simuliranoj okolini.

Ostvariti programski sustav za pronalazenje upravljackog algoritma uporabom evolucijskog
racunanja. Ispitati moguénosti paralelizacije sustava na razini viSe procesa i viSe dretvi.
Ocijeniti u¢inkovitost dobivenih upravljackih algoritama i ostvarenih metoda paralelizacije.
Radu priloziti algoritme, izvorne tekstove programa 1 rezultate uz potrebna objaSnjenja i

dokumentaciju. Citirati koriStenu literaturu 1 navesti dobivenu pomo¢.
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Sazetak

U ovom radu objasnjen je problem automatskog upravljanja robotom u proizvoljno zadanoj
okolini. Predstavljen je uvod u genetsko programiranje, te je naglasak stavljen na njegove
paralelne izvedbe. Opisana je klasifikacija paralelnih implementacija te dano objasnjenje
njihovih klju¢nih karakteristika. Napravljeno je i opisano simulacijsko okruzenje za potrebe
ispitivanja raznih aspekata genetskog programiranja u primjeni na problem automatskog
upravljanja. Primjena memorijskih funkcija je ugradena te je ispitan njezin utjecaj na
pojacanje ekspresivnosti 1 sposobnost nalazenja rjeSenja. Takoder, ispitan je utjecaj

evolucijskog ucenja na vise soba.

Kljuéne rije¢i: Genetski algoritmi; Genetsko programiranje; Paralelno programiranje;
Automatsko upravljanje robotom;



Summary

In this work we explain the problem of automatic control of a robot in arbitrarily shaped
environment. We present an introduction to genetic programming and focus on parallel
versions of it. We discuss different varieties of parallel implementations and resulting
solutions dependent on their characteristic parameters. A simulation environment is designed
with ability to test various aspects of parallel genetic programming applied to the problem of
automatic control. Use of memory functions for bolstering expressiveness of learned program
is implemented and its impact on quality of reached solution tested. We also test

consequences of evolving programs using multiple rooms.

Key words: Genetics algorithms; Genetic programming; Parallel programming; Automatic
control of robot;



1. Uvod

Automatsko upravljanje interesantan je koncept omoguéen napredcima u tehnologiji i
znanosti. Ono ukljucuje upravljacke programe za sve od autonomnih letjelica do kuénih
usisavaca ili dodataka za sigurnost u cestovnoj voznji. NalaZenje robusnih upravljackih
programa predstavlja aktualan problem za mnoga podrucja, ukljuéujuci i raCunarsku znanost.
Takvi roboti obi¢no imaju moguénost percipirati okruzenje koriste¢i razne senzore pa bi se
glavni zadatak upravljackih programa mogao definirati kao traZenje metoda koje odlucuju o

sljedecoj akciji na temelju interpretacije primljenih podataka.

Vazno je uociti razliku izmedu dvije verzije navedenog problema. Prva verzija
predstavlja automatsku kontrolu u poznatom okruzenju, odnosno okruzenju za koje postoji
prikaz u memoriji robota. Druga ukljucuje kontroliranje u nikad prije videnim okruzenjima.
Na primjer, kada bi robot trebao usisati sobu posjedujuci znanje o njezinim dimenzijama i
obliku, mogao bi ucinkovitije i jednostavnije planirati svoju rutu. U ovom radu naglasak je
stavljen na potonju verziju u kojoj se pokusava prona¢i kontrolni program primjenjiv na
prethodno nevidene sobe, koriste¢i samo senzore za daljinu. Pri tom se koriste dva zadatka:
prvi zadatak zahtjeva od robota da dode dovoljno blizu svakom zidu ili prepreci u sobi, a
drugi predstavlja prolazak po $to vecoj povrSini sobe. Prvi zadatak se moze koristiti za
rekonstrukciju sobe, odnosno prelazak u ve¢ navedeni laksSi problem kontrole gdje su
unaprijed poznati oblik i veli¢ina sobe, buduci da bi se, primjerice, to¢nija mjerenja okoline
mogla provesti sto blize je senzor prepreci. Drugi zadatak uveden je prvenstveno zbog
demonstracije fleksibilnosti evolucijskog ucenja, N0 on takoder demonstrira i Kkorisno

ponasanje U zadacima poput ¢is¢enja povrsine ili kosenja trave.

U prirodi, evolucija i prirodna selekcija se neprestano ponavljaju. “Prirodna selekcija je
proces kojim bioloske osobine postaju vise ili manje uéestale u populaciji zbog konzistentnih
utjecaja na prezivljavanje ili reprodukciju njihovih nositelja” [1]. Taj proces je zapravo vrlo
jednostavan, ali ima vrlo iznenadujue rezultate. ,Evolucijsko racunanje je pojam koji
obuhvaca nekoliko vrsta postupaka pretraZivanja prostora rjeSenja: genetske algoritme (GA),
genetsko programiranje (GP), evolucijske strategije, evolucijsko programiranje i dr.“[2]. U
ovom radu fokusirat ¢emo se na primjenu genetskog programiranja na izabrani problem.

Genetsko programiranje (GP) je podvrsta genetskih algoritama (GA) koja kao rjeSenja stvara



racunalne programe. Genetski algoritmi predstavljaju tehniku strojnog ucenja temeljenu na
evoluciji i prirodnoj selekciji. Jednostavnije receno, to je tehnika bazirana na vjerojatnosti da
je kombiniranjem ili malom izmjenom osobina uspjesnih roditelja moguée dobiti jo$

uspjesnije potomke Detaljniji uvod u genetsko programiranje dan je u 3. poglavlju ovog rada.

Paralelno programiranje je nacin programiranja u kojem se visestruki dijelovi programa
mogu paralelno, odnosno istovremeno, izvoditi. Buduc¢i da simuliranje opisanog evolucijskog
procesa moze biti racunalno vrlo skupo, ono predstavlja zanimljivo podrucje za primjenu
paralelnog programiranja. Medutim, korist brzeg raCunanja nije jedina prednost paralelizacije
GA. ,,Zapravo, oni uspijevaju posti¢i idealni cilj u kojem se paralelni algoritam ponasa bolje
nego suma zasebnih dijelova njegovih pod-algoritama“[3]. Cetvrto poglavlje je posveéeno

razli¢itim nac¢inima paralelizacije genetskih algoritama, te njihovim prednostima i manama.



2. Genetsko programiranje

U ovom poglavlju ukratko su objasnjeni osnovni principi genetskog programiranja. U
prvom dijelu objasnjen je princip na kojem se temelje genetski algoritmi opéenito, a to je
proces evolucije pomoc¢u prirodne selekcije. U drugom dijelu je objasnjena osnovna
podatkovna struktura kojom se barata u genetskom programiranju. U tre¢em i ¢etvrtom dijelu
objasnjeni su operatori pomocu kojih se modeliraju procesi iz prirode: reprodukcija, krizanje
(engl. crossover), te mutacija. U kona¢nom petom dijelu je objasnjena funkcija dobrote (engl.

fitness) koja definira uspjesnost pronadenih rjeSenja.

2.1. Temelj genetskog programiranja — evolucija

Genetski algoritmi opéenito, pa tako i specifi¢nije genetsko programiranje temelje se
na principu evolucije iz prirode. Evolucija je proces promjene genetskog materijala populacije
organizama iz generacije u generaciju. Evolucijom upravlja prirodna selekcija. ‘“Prirodna
selekcija je proces kojim bioloSke osobine postaju viSe ili manje ucestale u populaciji zbog
konzistentnih utjecaja na prezivljavanje ili reprodukciju njihovih nositelja” [1]. Ovaj proces je
konstantan u prirodi i njegovo odvijanje se obavlja automatski jer sposobnije jedinke imaju
vecu Sansu prezivljavanja te pronalaska partnera za reprodukciju. Krizanje je proces kojim se
kombinacijom genetskog materijala dvaju roditelja dobiva genetski materijal potomka.
Budu¢i da genetske osobine jedinki imaju znatan utjecaj na njihovu sposobnost
prezivljavanja, razumno je ocekivati da ¢e kombinacijom osobina dvaju uspjeSnih roditelja
nastati i relativno uspjesno dijete, iako to ne mora nuzno biti sluc¢aj. Takoder, znacajan proces
za evoluciju u prirodi predstavlja i genetska mutacija. Mutacija je proces kojim unutar jedne
jedinke dolazi do promjene genetskog koda, obicno uzrokovane nekim vanjskim utjecajem

poput radijacije.

2.2. Struktura kromosoma prikazana stablom

Kako bismo uspjesno simulirali navedene genetske procese potrebna nam je struktura

koja omogucava zapis teksta programa, ali ujedno omogucava i proces kombiniranja dvaju



tako zapisanih programa. U tu svrhu se u genetskom programiranju obi¢no koriste stablaste
strukture koje opisuju Zeljeno ponaSanje. Takvo stablo predstavlja usmjereni hijerarhijski graf
koji sadrzi dvije vrste vrhova - &vorove i listove. Cvorovi reprezentiraju operacije, a listovi

njihove operatore. Jedan primjer takvog stabla dan je slikom 2.1.

- g =
Slika 2.1Stablo koje u inorder obilasku predstavlja zapis izraza (7/(5"4))*(45+abs(-5))

Na prethodnoj slici zelenom su bojom oznaceni svi ¢vorovi koji predstavljaju operacije, a
narancastom operatori. Navedeni operatori 1 operacije bili bi pogodni za prikaz matematicke
funkcije, no nisu pogodni za prikaz programskog rjeSenja upravljackog programa nekog
robota. 1z tog je razloga obi¢no potrebno definirati posebne operatore i operacije ovisne o
problemu koji se pokusava rijeSiti. O izabranim operatorima i operacijama za rjeSavanje

automatskog upravljanja biti ¢e viSe govora u poglavlju 5 ovog rada.

2.3. Krizanje

Krizanje (engl. crossover), u prirodi se javlja kod svake seksualne reprodukcije. To je
proces kojim se kombinacijom genotipova dvaju roditelja dobiva novi genotip njihovog
potomka. Kao §to je navedeno u prethodnom dijelu ovog poglavlja, jedan od najéesc¢ih zapisa
genotipa koriStenih u genetskom programiranju je upravo struktura stabla, prema tome,
krizanje bi se moglo definirati kao proces kojim bi se od dva razli¢ita stabla dobilo novo,
drugacije stablo, koje sadrzi karakteristike oba roditelja. Postoje razli¢ite metode kojima je
moguce ostvariti zadani cilj. Jedna od osnovnih metoda sastoji se od nasumi¢nog odabira
¢vora prekida u oba roditelja, te medusobne zamjene njih i njihovih podstabla. Takvo krizanje

prikazano je slikama 2.2 i 2.3 [4].



' - izabrani ¢vor u kojem se radi prekid

-

Q prvi roditelj O drugi roditelj

Slika 2.2. — Roditelji koji ¢e se krizati

prvo dijete drugo dijete

Slika 2.3 Produkt krizanja roditelja sa slike 2.2.

2.4. Mutacija

Zadatak mutacije u genetskim algoritmima je uvodenje i ocuvanje raznolikosti
genetskog materijala prisutnog u populaciji. Ona djeluje na nacin da mijenja odredeni dio

izabrane jedinke. U genotipu reprezentiranom stablom to se obi¢no izvodi na nadin da se



nasumicno izabere jedan ¢vor stabla, te u njemu nasumicno generira novo stablo. Primjer

takve mutacije dan je slikom 2.4 [4].

e
e, -,
-

. - &vor 1zabran za mutaciju ' podstablo izabranog ¢vora koje se brise

s

‘ - novo generirano stablo

&,

- rezultat operacije

Slika 2.4 Primjer mutacije genotipa reprezentiranog zapisom pomocu stabla

2.5. Funkcija dobrote

Funkcija dobrote (engl. fitness) predstavlja alat kojim se mjeri uspje$nost pojedinog
pronadenog rjeSenja. Ona je klju¢na za proces evolucijskog ucenja jer omogucava simulaciju

procesa prirodne selekcije. Pomocu nje se indirektno odreduje vjerojatnost kojom ¢e pojedina



jedinka biti izabrana za sudjelovanje u kreiranju populacije sljede¢e generacije. O funkciji
dobrote najvise ovisi ponasanje pronadenih rjesenja, jer je to jedini nacin definiranja trazenog
ponasanja. Na primjer ukoliko je cilj napraviti robota koji posjecuje sve prepreke u sobi,
funkcija dobrote mogla bi iznositi broj posjec¢enih prepreka; ukoliko je pak cilj do¢i Sto dalje
u sobi od pocetne tocke, funkcija dobrote bi mogla biti zra¢na udaljenost kona¢ne i1 pocetne
tocke, itd. Bez funkcije dobrote algoritam ne bi znao razlikovati pozeljno od nepozeljnog

ponasanja.



3. Parelelno genetsko programiranje

Postoje mnogi razlozi zaSto ima smisla paralelizirati proces evolucijskog ucenja. Za
pocetak, evolucijsko ucenje moze biti popriliéno racunalno skup proces. Osim toga, sam
algoritam spada u kategoriju trivijalno paralelnih (engl. embarrassingly parallel) algoritama
vrlo pogodnih za paralelizaciju [5]. Prema tome, samo ubrzanje koje dolazi kao produkt
paralelizacije je ve¢ dostatan razlog za njegovu primjenu. Medutim, ubrzanje nije jedina
prednost paralelnih verzija genetskih algoritama: ,,Dokazi o vecoj ucinkovitosti, boljem
ocCuvanju raznolikosti, dodatnoj dostupnosti memorije i procesorske snage, te mogucénosti
viSestrukih rjeSenja osnazuju vaznost istrazivackih napredaka na podruéju paralelnih

genetskih algoritama.* [3].

3.1. Klasifikacija

Postoje brojni nacini ostvarenja paralelne paradigme genetskih algoritama koji se u literaturi

obi¢no svrstavaju u 4 osnovne kategorije[6],[7], makar postoje i druge Klasifikacije:

1. Jednopopulacijski GA, poznati i kao voditelj-radnik GA (engl. master-slave) ili
globalno paralelni GA (GPGA)

2. Visepopulacijski GA poznati i kao raspodijeljeni GA (DGA)

3. Fino granulirani GA poznati i kao masivno paralelni GA (MPGA)

4. Hijerarhijski GA

Osim ovih kategorija, neki izvori navode jo§ kategorije: hibridni GA[6], koji ukljucuju
uporabu neke druge metode optimiranja, i trivijalno paralelni GA[7], koji odgovara

neovisnom pokretanju na razli¢itim procesorima.

Jedno-populacijski GA su vrlo sli¢ni slijednoj verziji algoritma s razlikom da se
obi¢no samo evaluacija funkcije dobrote odvija paralelno, makar je moguce paralelizirati i
genetske operatore. Ovakav pristup ima smisla ukoliko je glavni cilj paralelizacije ubrzanje
algoritma. Jedno-populacijski GA se obi¢no implementiraju pomocu voditelj-radnik odnosa

prikazanog slikom 3.1.
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Radnici

Slika 3.1 — Voditelj-radnik GA

U tom odnosu jedan ¢vor kojeg nazivamo voditeljem sadrzi cijelu populaciju i obi¢no vodi
proces evolucije, delegirajuci zadatke poput racunanja vrijednosti funkcije dobrote radnicima.
Svaka jedinka iz populacije se moze krizati s bilo kojom drugom jedinkom, ba$ kao i u
slijednoj verziji algoritma. Postoje dvije osnovne vrste GPGA: sinkroni i asinkroni. U
sinkronoj verziji algoritam ¢eka primitak odgovora za sve jedinke u generaciji prije prelaska u
idu¢u. U asinkronoj verziji nema ¢ekanja, ve¢ se konstantno odvija proces evolucije. Sinkrona
je verzija stoga primjerenija generacijskim GA, dok je asinkrona primjerenija eliminacijskim
(engl. steady-state) GA. U ovom su radu implementirane i ispitane dvije verzije jedno-
populacijskih sinkronih GA. Detaljnije informacije o implementiranim verzijama mogu se
na¢i u idu¢em, 4. poglavlju, dok je usporedba performansi navedenih inadica dana u 5.

poglavlju.

Vise-populacijski GA su najpopularnija metoda paralelizacije GA [6]. Oni se sastoje
od vise slijednih GA od kojih svaki posjeduje vlastitu populaciju. U odredenim trenutcima
izmjenjuju se odredene jedinke izmedu odvojenih populacija, $to ovaj algoritam ¢ini uvelike
razli¢itim od neovisnog pokretanja GA na razliitim procesorima ili racunalima. ViSe-

populacijski GA uvode 7 novih parametara koji definiraju rad algoritma [6],[7]. To su:

1. Migracijski interval koji definira ucestalost razmjene jedinki dviju odvojenih

populacija
2. Migracijska stopa koja definira broj jedinki koje se razmjenjuju
3. Strategija odabira jedinki koje ¢e se slati drugim populacijama
4. Strategija odabira zamjene jedinki primljenim jedinkama iz drugih populacija

5. Topologija migracije koja definira koje populacije smiju slati kojima jedinke (neke

poznatije topologije prikazane su slikom 3.2.)

11



6. Broj odvojenih populacija
7. Velicina odvojenih populacija

Vise-populacijski GA vrlo su pogodni za implementaciju na viSe racunala, jer time

iskoriStavaju visestruku koli¢inu dostupne memorije i procesorske mo¢i, dok se odredivanjem

topologije te intervala i stope moze definirati trosak komunikacije.

\g/

Slika 3.2 Redom od gore lijevo : prstenasta topologija, ,,injection island* topologija, potpuno povezana

topologija i prstenasta sa 2 susjeda (sve slike osim potpunog grafa preuzete iz [6]).

Detalji o implementaciji viSe-populacijskog GA u ovom radu mogu se naci u 5. poglavlju,

dok se ispitivanja izabranih specifi¢énih parametara mogu naci u 5. poglavlju.

Fino granulirani GA (slika 3.3) sastoje se od jedne prostorno strukturirane populacije u
kojoj se svaka jedinka smije kombinirati samo s neposrednim susjedima. ,,Susjedstva se
preklapaju, pa se u konac¢nici dobra svojstva superiorne jedinke mogu prenijeti na cijelu

populaciju® [5]. Fino granulirani GA nisu detaljnije istraZivani u ovom radu.

12



Slika 3.3 Fino granulirani GA (slika preuzeta iz [5])

Hijerarhijski GA predstavljaju kombinaciju bilo kojih od navedenih metoda
paralelizacije. Na primjer, viSe-populacijski GA u kojem je svaka populacija realizirana
paralelnim jedno-populacijskim GA (slika 3.4) ili vise-populacijski GA u kojem je svaka
populacija realizirana vise-populacijskim GA (slika 3.5). U ovom radu su implementirane
obje navedene verzije, s dodatkom da je zapravo moguée napraviti i vise-populacijski GA u
kojem je svaka populacija realizirana viSe-populacijskim GA u kojem je svaka populacija

realizirana paralelnim jedno-populacijskim GA.

Slika 3.4 Hijerarhijski GA sastavljen od viSe populacijskog GA u kojem je svaka populacija

realizirana jedno-populacijskim GA

13



Slika 3.5 Hijerarhijski GA sastavljen od vi$e populacijskog GA u kojem je svaka populacija

realizirana viSe populacijskim GA.

Trivijalni GA su pojam koji se koristi za viSestruko, nepovezano pokretanje slijednog GA

na vise racunala ili procesora.

,Hibridni GA kombiniraju paralelne GA sa nekom od klasi¢nih metoda optimizacija,

primjerice, s lokalnom ,hill climbing* metodom* [6].
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4. Simulacijsko okruzenje

Ovo poglavlje bavit ¢e se implementacijskim detaljima ostvarenog simulacijskog
okruzenja. Prvi dio poglavlja posvecen je opisu izabranog problema te nacinu na koji se
navedeni problem rjeSava genetskim programiranjem. Drugi dio bavi se dvjema
implementiranim verzijama jedno-populacijskih GP, dok tre¢i govori o viSe-populacijskim i
hijerarhijskim verzijama GP. U ¢etvrtom dijelu se opisuju motivacija i nacin ostvarenja ucenja
ponasanja na vise soba te koevolucija. U zadnjem, petom poglavlju, govori se o ugradenim
memorijskim funkcijama. Za izradu programske izvedbe koriSten je Microsoftov C#
programski jezik te ,,Visual Studio Ultimate 2010“ razvojna okolina, Microsoftov High
Performance Cluster Pack, te MPIL.NET. Za izradu korisni¢kog sucelja koriStena je WPF
(Windows Presentation Foundation) tehnologija. Za pokretanje programa potrebno je imati
instaliran Microsoftov .net framework verziju 4. Za pokretanje uCenja je potrebno imati

instaliran Microsoftov HPC.
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4.1. Problem automatskog upravljanja pomoéu GP

Ovaj radi bavi se dvama razli¢itim zadacima autonomnog upravljanja robotom. Prvi
zadatak je problem pracenja zidova kojeg je 1992. John R. Koza opisao u svojoj knjizi
., Genetic programming: On the programming of computers by means of natural selection*. U
tom zadatku cilj je pribliziti se dovoljno blizu svim zidovima u proizvoljno zadanoj sobi.
Slika 4.1 prikazuje sobu na kojoj je John R. Koza ispitivao svoj GP. U ovom radu izabrana je
teza verzija zadanog problema. Naime, u Kozinoj verziji je zadatak obi¢i rub sobe u kojoj ne
postoji niti jedna dodatna prepreka osim vanjskih zidova, dok se u ovdje implementiranoj
verziji smiju pojaviti i prepreke koje ne predstavljaju vanjski zid sobe ve¢ objekte kroz koje se

ne moZze prolazit 1 koji su postavljeni unutar sobe.

I G o

Slika 4.1 Soba sa 56 rubnih podruéja na kojoj je J. Koza ispitivao svoj GP.

Drugi zadatak kojim se bavi ovaj rad jest problem prekrivanja cijele povrSine sobe,
kao S§to bi to, primjerice, radio autonomni usisava¢. U ovoj ,originalnoj* verziji problema
jedine informacije dostupne robotu u bilo kojem trenutku su mjere 12 senzora, koji mjere
udaljenost do prve prepreke u smjeru u kojem su orijentirani, te dinamicki generirani 13.
senzor koji vra¢a najmanju udaljenost. U ovom radu istraZzena je jo§ moguénost pamcenja
nekih akcija kako bi se povecala izrazajnost generiranih programa i dostupnost informacija, o

kojima ¢e viSe govora biti u petom dijelu ovog poglavlja. Nakon definiranja problema koji
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zelimo rijeSiti, moramo definirati kljuéne parametre koji ostvaruju paradigmu genetskog

programiranja [8]:
1. Skup zavr$nih znakova (listova u strukturi stabla),
2. Skup funkcijskih znakova (¢vorova),
3. Funkciju dobrote,
4. Parametre i varijable koji kontroliraju pokretanje,
5. Kiriterij zaustavljanja.

U ovom radu izabrani su isti parametri koje je koristio i John R. Koza u svojem radu (uz

dodatak memorijskih funkcija).
Skup zavr$nih znakova je definiran kao T= {S00, S01, S02, S03,..., S11, SS, MSD, EDG}.

500 do ,,S11° su listovi koji vracaju vrijednost pripadajuc¢ih senzora. SS je dinamicki
generirani senzor koji vraca najmanju udaljenost prethodnih 12 senzora, dok su ,,MSD* (engl.
minimmum safe distance) i EDG (engl. edging distance) dodatni numericki parametri koji

samo vracaju svoju vrijednost.

Skup funkcijskih znakova je definiran kao F={TR, TL, MF, MB, IFLTE, PROGN2, IMEM1,
IMEM2}.

»TR“ 1, TL*“ su akronimi od ,,Turn Right* i ,,Turn Left“, odnosno funkcije koje rotiraju robota

oko njegovog centra za 30 stupnjeva u smjeru kazaljke na satu ili obrnuto.

»MF“ i ,MB* su akronimi od ,,Move Forward“ i ,,Move Backward®, odnosno funkcije koje
pomicu robota za korak unaprijed ili korak unazad. U ovoj implementaciji moguce je zadati
veli¢inu koraka. Prije obavljanja ovih funkcija ispituje se bi li njihovo izvodenje rezultiralo
kolizijom, te ukoliko bi, funkcija se ne izvodi. Ovaj mehanizam je uveden kako ne bi dolazilo
do sudaranja robota sa zidom. U originalnoj verziji Johna R. Koze koristi se vrijednost od
110% veli¢ine koraka, ali zbog diskretizacije (objaSnjeno u nastavku) u ovoj verziji bi takva

implementacija rezultirala kolizijama.

AIFLTE* zna¢i ,,JF Less Than or Equal“ i predstavlja jedinu kontrolnu funkciju koju je
koristio Koza u svojem radu. ,JFLTE* je funkcijski ¢vor koji prima 4 parametra. Ukoliko je
vrijednost prvog parametra manja ili jednaka drugom parametru, evaluira se i vraca vrijednost

treceg parametra, dok se u suprotnom evaluira i vraca vrijednost Cetvrtog.
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,PROGNZ2* je funkcija koja spaja dvije funkcije na nacin da evaluira obje, te vrati vrijednost
druge.

LIMEMI1“ 1, IMEM2“ su objasnjeni u petom dijelu ovog poglavlja.

U oba odabrana zadatka je cilj robota pro¢i nekim podruc¢jem u sobi, stoga nam je
potrebna funkcija dobrote koja pridjeljuje numericku vrijednost jedinkama ovisno o koli¢ini
posjeCenih trazenih podrucja. Iz tog razloga se u diskretizirano polje koje predstavlja sobu,
ovisno o zadatku, na podrucja koja Zelimo da robot posjeti, postavljaju ,,jabuke” koje se
skupljaju kada im robot dode dovoljno blizu. Funkcija dobrote je jednaka u oba zadatka koji
se obraduju, a definirana je kao broj skupljenih ,,jabuka‘“. Nakon skupljanja svih jabuka u sobi
prekida se izvodenje 1 biljezi se broj izvrSenih motornih funkcija koji predstavlja vrijeme
obilazenja sobe. U slucajevima kada se ne uspiju skupiti sve jabuke se simulacija izvrSava dok
ne istekne definirano maksimalno vrijeme izvodenja (parametar Max time). U posebnom
sluaju kada je broj skupljenih jabuka izmedu dvije jedinke jednak, bolja je ona koja ih
uspijeva skupiti u kraéem vremenu Razlog zbog kojeg se ipak istom funkcijom dobrote
uspijevaju postici razli€iti ciljevi je sam razmjestaj jabuka. Sve §to je potrebno je da u slucaju
pracenja zidova jabuke postavimo samo na zidove odnosno prepreke, dok u slucaju
prekrivanja povrSine jabuke stavimo po cijeloj povrSini. Slika 4.2 prikazuje jedan uspjeSan

primjer obilazenja ruba sobe, dok slika 4.3 ilustrira uspje$no obavljen drugi zadatak.
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Slika 4.2 Uspjesno rijeSen zadatak obilaska svih prepreka sobe
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Slika 4.3 Uspjesno obavljen zadatak posjecivanja cijele povrSine sobe

Radi ubrzanja rada algoritma, proizvoljno nacrtana soba uvijek se predprocesira na
nacin da se kreira dvodimenzionalna matrica polja, te se za svako polje unaprijed izracunaju
vrijednosti udaljenosti do zidova. Pomo¢u parametara ,,Precision X* i ,,Precision Y* moguce
je definirati veli¢inu tog polja, ali za potrebe ovog rada uvijek ¢e se koristit matrica 100x100.
Unutar programskog okruZzenja ostvarenog u sklopu ovog rada moguce je crtati sobe
proizvoljnog oblika koje ne ovise o veli¢ini dvodimenzionalne matrice, odnosno bilo koju

sobu je moguce prikazati bilo kojom veli¢inom matrice.

4.2. Paralelni jedno-populacijski GP

Kao $§to je ve¢ prije reCeno, implementirane su dvije verzije paralelnog

jednopopulacijskog GP.

Prva verzija odgovara standardnom voditelj-radnik modelu u kojem voditelj ¢uva populaciju i
obavlja genetske operacije, a posao ra¢unanja vrijednosti funkcije dobrote delegira radnicima.
Ova verzija ostvarena je pomoc¢u MPI tehnologije, na na¢in da jedan proces odgovara jednom
radniku, dok je posebni nulti proces voditelj. U ovom slu¢aju radnici ne moraju znati niSta o

genetskom algoritmu, ve¢ samo sadrze klasu ,,RoboSimulator pomocu koje simuliraju
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kretanje robota u zadanoj sobi ili sobama, te vracaju broj pokupljenih jabuka i proteklo

vrijeme.

Druga verzija implementira paralelnost stvaranjem proizvoljnog broja dretvi. Broj
dretvi je moguce zadati na dva nacina. Jedan nacin broji dostupne fizicke jezgre te taj broj
mnozi podesivim faktorom ,threads per cpu“, dok drugi nacin dozvoljava eksplicitno

definiranje brojem. Paralelizacija se postize koristeci sljedeca pravila:
1. Razlikuju se memorijske pozicije jedinki parnih i neparnih generacija.

2. Ukoliko je tekuca generacija (ona u kojoj stvaramo jedinke) parna, ne mijenja se
memorijska struktura prethodne generacije koja je bila nuzno neparna. Isto pravilo
vrijedi 1 obrnuto, ukoliko je tekuca generacija neparna, ne mijenjaju se jedinke

prethodne parne generacije.

3. Ukoliko je tekuca generacija parna, sve dretve imaju pristup za citanje svim

jedinkama u prethodnoj neparnoj generaciji. Ovo pravilo takoder vrijedi obrnuto.

4. Ukoliko je tekuca generacija parna, svaka dretva smije mijenjati samo podskup
memorijskih lokacija jedinki parne tekuce generacije za koje je od pocetka rada
algoritma zaduzena. Kao 1 prethodna, i ovo pravilo naravno vrijedi i u drugom

smjeru.

5. Svaka dretva posjeduje vlastite memorijske lokacije za potrebe obavljanja
genetskih operacija (krizanja, mutacije i reprodukcije).
6. Ne prelazi se u sljede¢u generaciju dok sve dretve ne popune njima dodijeljene

memorijske pozicije jedinki.

Koriste¢i ova pravila dobiva se paralelna verzija algoritma sa svim drugim svojstvima
identi¢nim slijednoj verziji. Ovim na¢inom paralelizirani su i1 genetski operatori i1 raCunanje

funkcije dobrote, uz ocuvanje velikog izbora jedinki koje pruzaju jedno-populacijski GA.

4.3. Paralelni vise-populacijski i hijerarhijski GP

ViSe-populacijski GP u ovom je radu implementiran koriste¢ci MPI tehnologiju na
na¢in da jedan proces odgovara jednoj odvojenoj populaciji. Migracijski interval

implementiran je na nacin da se parametrom ,,Rounds till saturation” moze podesiti broj
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generacija koji mora pro¢i bez promjene najboljeg pronadenog programa unutar jednog
procesa, prije nego se od drugih procesa traze njihove jedinke. Ovaj pristup ima smisla zato
Sto je obi¢no ba$ migracija pokreta¢ promjene kvalitete jedinki. ,,Ova teorija (op. a.: teorija
,preciznog ekvilibrijuma®, engl.: punctuated equilibria) predlaze da vecinu vremena nema
znacajnih promjena u populaciji (znaci da je u ekvilibrijumu), ali neki dogadaji okidaju brze
evolucijske promjene. Cohoon i suradnici su primijetili da migracija moze biti takav
dogadaj.“[5]. Migracijska stopa je takoder podesivi parametar, a zadaje se kao postotak
ukupne populacije jednog otoka (populacije jednog procesa). Strategija odabira jedinki za
slanje definirana je na nacin da se Salju najbolje jedinke iz cijele populacije, dok je strategija
odabira jedinki za zamjenu definirana na nacin da se izbacuju najlosije jedinke u populaciji.
Broj odvojenih populacija moguce je zadati parametrom ,Num of processes®, a veli¢inu

populacije svakog otoka parametrom ,,Population size*.

Za potrebe definiranja topologije napravljena je struktura koja omoguéava njezino
potpuno proizvoljno definiranje. To je ostvareno definiranjem susjedstva svakog procesa
pomocu tekstualne datoteke. Na primjer, tekstualna datoteka prstenaste dvosmjerne strukture

sa 4 procesa bi izgledala ovako:

T2
T2
T2
T2
T2
T2
T2

T N N OC R TS B S T N Syt
SR W s N W RN

T2

Prvi red ove datoteke predstavlja pravilo koje govori da proces 1 smije slati jedinke procesu 2,
odnosno, zbog na¢ina implementacije migracijskog intervala, da proces 2 smije traziti jedinke
od procesa 1. Drugi red definira pravilo da proces 2 smije slati jedinke procesu 1, odnosno da
proces 1 smije traziti jedinke od procesa 2. Na ovaj na¢in moguce je definirati bilo koji graf,
pa je stoga moguce definirati i bilo koju topologiju. Makar se u algoritmu uvijek radi s ovako
definiranom datotekom, pri pokretanju je moguce izabrati jednu od dobro poznatih, unaprijed
definiranih topologija, nakon ¢ega program sam generira ovakvu datoteku, ovisno o zadanim
parametrima topologije. Ugradene dostupne topologije su: potpuno povezana, jednosmjerna i

dvosmjerna prstenasta struktura, ,Injection island* te prstenasta struktura s 2 susjeda.
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Takoder, posebno se moze zadati parametar Zeli i se pri svakom okidanju migracije traziti

jedinke od svih dostupnih susjeda, ili se nasumi¢no bira samo jedan od njih.
Hijerarhijski pristup ostvarivanja vise-populacijskog GP u kojem je svaka populacija
definirana vise-populacijskim GP omoguéen je dodavanjem dodatnog parametra migracijskog

intervala za migracije izmedu procesa koji ne pripadaju istom otoku na vi$oj razini.

Slika 4.4 Hijerarhijski viSe-populacijski GP u kojem je svaka populacija ostvarena vise-populacijskim
GP.
Slika 4.4 ilustrira podjelu na viSe i niZze razine. Procesi 1 i 2 predstavljaju razli¢ite otoke na
nizoj razini koji medutim spadaju u isti otok u viSoj razini. Procesi 1 1 5 pripadaju razli¢itim
otocima u viSoj razini. Jedina preostala potrebna modifikacija je moguc¢nost definiranja
odnosa pripadnosti istom otoku u viSoj razini. To je ostvareno koriste¢i oznake T1 (od ,.tier
1) ili T2 u definiranju topologije susjedstva pomocu ve¢ opisanih tekstualnih datoteka.
Definiranjem odnosa kao T2 zapravo se govori da dva korespondentna procesa pripadaju
istom otoku u viSoj razini, dok suprotno, odnos T1 govori da navedeni procesi pripadaju

drugim skupinama otoka u viSoj razini.

I standardni 1 hijerarhijski viSe-populacijski pristup mogu jo§ iskoriStavati moguénost
podjele na dretve opisane u prethodnom dijelu ovog poglavlja, ¢ime se omogucuju dvije nove
verzije hijerarhijskog pristupa: viSe-populacijski GP u kojem je svaka populacija ostvarena
paralelnim jedno-populacijskim GP, te vise-populacijski GP u kojem je svaka populacija
ostvarena vise-populacijskim GP u kojem je svaka populacija ostvarena paralelnim jedno-

populacijskim GP.
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4.4. Uéenje na viSe soba i koevolucija

Motivacija za uvodenje ucenja na viSe soba je dvojaka. Jedan razlog potiCe iz
¢injenice da se za neke jednostavnije sobe, poput na primjer one na kojoj je John R. Koza
ispitivao svoj GP, rjeSenja koja uspijevaju pokupiti sve jabuke u sobi dosta Cesto znaju naci
ve¢ u nultoj generaciji, odnosno obi¢nim nasumi¢nim generiranjem programa. Tokom
provedenih ispitivanja se ¢ak znalo dogoditi da najbolji program nulte generacije uspije
obaviti dani zadatak i u znatno kra¢em vremenu od maksimalnog. Ispitivanja pokazuju da se
uvodenjem ucenja na viSe soba znatno oteZava problem pronalaska rjesenja. Razlog tome je
Sto postoji puno veci broj zadovoljavajucih programa koji obilaze samo jednu sobu, nego Sto
postoji generaliziranijih koji funkcioniraju u opcenitijem slucaju. Budu¢i da je jedna od
glavnih uloga izabranog problema automatskog upravljanja robotom u ovom radu bila
omoguciti ispitnu okolinu pomoc¢u koje se mogu ispitati razni aspekti GP, otezavanje
problema bilo je nuzan uvjet. Drugi razlog je specijaliziranost nadenih rjeSenja, odnosno,
prijasnjim istrazivanjem [4] utvrdeno je da programi nauceni u jednoj sobi Cesto potpuno
zakazuju u drugadije definiranim sobama. Iz tog se razloga postavlja pitanje bi li programi
naucili opéenitije ponaSanje ukoliko bi funkcija dobrote ovisila o simulaciji na vise soba. Ovo
pitanje odgovoreno je u 5. poglavlju ovog rada. Uvodenje uc¢enja na viSe soba zahtjeva blagu
izmjenu funkcije dobrote. Jednostavno se generirani program pokrene na svim sobama

umjesto na jednoj, te se zbrajaju skupljene jabuke i potroseno vrijeme.

,Kao 1 sa klasicnim genetskim algoritmima, koncept koevolucijskih algoritama dolazi
iz promatranja prirode. Uistinu, priroda je sacinjena od nekoliko vrsta koje koevoluiraju. |
umjesto evoluiranja populacije sli¢nih jedinki koje reprezentiraju globalno rjesSenje (kao u
klasi¢nim genetskim algoritmima), mi razmatramo koevoluciju pod-populacija jedinki koje

13

reprezentiraju specificne dijelove globalnog rjesenja.“ Koevolucija u ovom radu je
implementirana na nacin da je za razli¢ite procese i1 u jedno-populacijskim 1 viSe-
populacijskim verzijama moguce specificno zadati sobe na kojima ¢e evoluirati jedinke.
Ispitivanje u¢inkovitosti 0vog pristupa za izabrani problem je zanimljivo zbog Cinjenice da
ucenje na viSe soba umnogostrucuje trajanje algoritma jer se funkcija dobrote mora racunati
onoliko puta koliko ima soba. KoriStenjem koevolucije mozemo izbjeéi takvo visestruko

raunanje, jer mozemo zadati da svaki proces i dalje evaluira funkciju dobrote na samo jednoj

sobi.
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4.5. Ugradene memorijske funkcije

Potreba za memorijom proizlazi iz ¢injenice da simulirani robot niti u jednom trenutku ne
zna je li ve¢ prosao nekim dijelom sobe ili nije. Drugim rije¢ima, koriste¢i samo senzore za
udaljenost, robot ¢e na istoj poziciji sa istom orijentacijom uvijek jednako reagirati. Takvo
ponasanje predstavlja problem za sobe koje sadrze prepreke odvojene od rubnih zidova, jer ¢e
se robot u situaciji gdje je moguce i¢i u 2 smjera iz odredene tocke, uvijek odluciti za isti
smjer. Ukoliko je ta tocka na primjer bila jedina iz koje se moze krenuti u drugom, jo$
neposje¢enom smjeru, ili robot u svim tockama iz kojih je taj novi smjer dostupan uvijek

odlucuje poci ve¢ posje¢enim smjerom, jedan dio sobe ostati ¢e neposjecen.

S ciljem rjeSavanja tog problema, dizajnirane su dvije pomo¢ne memorijske funkcije.
Tako definirane funkcije, nazvane ,IJMEMI1“ i ,IMEM2“ dodane su skupu funkcijskih
znakova generiranih programa. Obje funkcije su upravljacke kao i ,,JFLTE®, odnosno, ovisno

0 rezultatu njihovog izvodenja izvode se razliciti dijelovi programa.

Koristenje ,,IMEM1* funkcije zahtjeva da robot pri svakom pomicanju provjerava je li
dosao blizu zida, te ukoliko jest, pamti koordinate tog zida. Ovakvo ponasanje moglo bi se u
stvarnosti implementirati na nacin da robot Svoju startnu poziciju pri paljenju smatra,
primjerice, ishodistem koordinatnog sustava, te zatim poznajuci svoju brzinu kretanja te
brzinu zaokretanja procjenjuje trenutnu poziciju u kojoj se nalazi. Izvodenje ,JMEMI*
funkcije tada funkcionira na nacin da robot pretrazuje svoj zapis posjec¢enih zidova, te ukoliko
je trenutno orijentiran direktno prema jednom takvom zidu evaluira prvo podstablo, a u

suprotnom slu¢aju drugo.

Koristenje ,,IMEM2* funkcije zahtjeva od robota pam¢enje svih akcija i koordinata na
kojima se u tom trenutku nalazio. ,,IMEM2* €vor prima tri argumenta. Prvo ispituje postoji li
za trenutnu poziciju akcija prvog podstabla u memoriji, te ukoliko postoji, evaluira drugo

podstablo, a u suprotnom, trece.

24



5. Rezultati ispitivanja

Ovaj dio rada posvecen je ispitivanju razli¢itih aspekata GP.

5.1. Utjecaj dubine generiranih stabala

Pitanje na koje zelimo odgovoriti ovim pokusom glasi: kakav je utjecaj veli¢ine
programa generiranih u inicijalnoj populaciji na kvalitetu postignutih rjeSenja pri u¢enju na
vise soba. Vazno je primijetiti da programi mogu tokom evolucijskog procesa, zbog operatora
krizanja, posti¢i vecu veli¢inu nego $to je to zadano ovim parametrom, medutim, utvrdeno je
da veli¢ina konacnih rjeSenja uvelike ovisi o veli¢inama koriStenim u inicijalnoj populaciji.
Odgovor na ovo pitanje bitan je i za neka daljnja ispitivanja, jer bi neoprezan izbor parametra
dubine mogao znatno utjecati na rezultate. Naime, premala dubina stabla onemogucuje
izrazavanje kompleksnih izraza, dok bi prevelika dubina stabla rezultirala puno veé¢im
troskovima komunikacije, ve¢om potro$njom memorije, te poneSto usporenijim radom
algoritma. Takoder, s obzirom na eksponencijalni rast, problem bi mogao uzrokovati i
preveliki prostor pretrazivanja. Maksimalni stupanj funkcijskih ¢vorova je 4, pa na primjer na
dubini 3 moZemo imati ukupno 4°=64 listova, a buduéi da postoji 19 razli¢itih elemenata u
skupu zavr$nih znakova, to zna¢i da je moguée prikazati 19% razli¢itih programa. Taj broj je u
stvarnosti jo$ 1 veci, jer ovaj izraCun pokriva samo savrSeno balansirana stabla, u kojima su
svi unutarnji ¢vorovi ,JFLTE®. Za usporedbu, na dubini 6, primjerice, moguce je prikazati

94096

ukupno 1 razli¢itih programa (s istim ograni¢enjem kao i u prethodnom primjeru).

Buducéi da je cilj ovog ispitivanja bio odrediti utjecaj zadane dubine na najbolja
pronadena rjeSenja, za ispitivanje je izabran vrlo tezak problem. Konkretno, izabrano je
ucenje na 10 ruéno izabranih soba (izabranih po kriteriju procijenjene raznolikosti). Svaki
pokus je pokretan kroz 500 generacija, evoluiraju¢i populaciju od 1000 jedinki. Ispitivane su
dubine od 3 do 7, te je za svaku dubinu pokus pokretan 10 puta. Prosjecne vrijednosti pokusa
prikazane su slikama 5.1 (broj skupljenih jabuka) i 5.2 (potroSeno vrijeme). Tablica 5.1
prikazuje vrijednosti u 500. generaciji. Za ovaj pokus je koristena normalizacija, odnosno za
svaku sobu je broj maksimalnih jabuka skaliran na 10000. Normalizacija se koristi kako bi se
ujednacila vaznost svih soba, odnosno kako se nebi dogadalo da je soba sa vise zidova

,vrjednija“ za robota. Buduc¢i da se pokus pokretao na 10 soba, a svaka soba moze dati
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maksimalni rezultat od 10000, maksimalni moguéi broj skupljenih jabuka u tom slucaju

iznosi 100000, medutim u stvarnosti je taj broj nesto manji, jer su neki zidovi nedostupni.
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Slika 5.1: Broj skupljenih jabuka najboljih jedinki kroz generacije, ovisno o dubini inicijalno

generiranih stabala.
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Slika 5.2: PotroSeno vrijeme na obilazak sobe
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Dubina 3 4 5 6 7

Broj skupljenih jabuka | 82499.6 | 95757.2 | 96512.8 | 97275.9 | 97778.2

PotroSeno vrijeme 14838.4 14439 | 14758.6 | 14776.2 | 14468

Tablica 5.1 Prosjecne vrijednosti u 500. generaciji

Rezultati pokazuju da dok god je izabrana dubina veca od 3, mogu se ocekivati
zadovoljavajuc¢a rjesenja. Programi s inicijalnom dubinom 6 i 7 uspjeli su pronaci blago
uspjesnije jedinke nego programi dubine 4, ali razlog tome mogla bi biti moguénost
prikazivanja specijaliziranijih rjeSenja, koja pokusavamo izbjec¢i. Takoder, valja uzeti u obzir 1
veli¢inu kona¢no dobivenih rjesenja, prosjecna veli¢ina najboljih jedinki iz ovog ispitivanja
za dubinu 4 iznosi 494 bajta, dok je prosje¢na veli¢ina za dubinu 7 jednaka 6.64KB. Iz
navedenih razloga je za daljnja ispitivanja odabrana dubina 4.

5.2. Utjecaj memorijskih funkcija

U ovom dijelu ispitat ¢emo imaju li implementirane memorijske funkcije ,,IMEMI“ i
L,IMEM2* ikakvog utjecaja na rad algoritma. Za ovo ispitivanje izabran je identi¢an problem
kao 1 u proSlom zadatku, budu¢i da se Zzeli ispitati isti utjecaj. Izabrana dubina pocetno

generiranih jedinki je 4. Ispituju se 4 nacina rada s obzirom na koriStene memorijske funkcije:

1. MEMO - ne Kkoristi niti jednu memorijsku funkciju; odgovara pokusu za dubinu 4 iz

prethodnog ispitivanja (poglavlje 5.1)
2. MEML1 - uz sve standardne funkcije koristi jo§ i ,,IMEM1*
3. MEM2 - sve standardne funkcije plus ,,IMEM2*
4. MEM3 - sve standardne funkcije plus ,,IMEM1“ i ,IMEM2“

Ispitivanje za svaki od navedena 4 nadina rada je pokretano 10 puta te su uzete prosjeéne
vrijednosti koje su prikazane slikama 5.3 i 5.4. Tablica 5.2 prikazuje prosje¢ne vrijednosti

zadnje generacije.
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Slika 5.3 Prosjecan broj skupljenih jabuka najboljih jedinki kroz generacije, ovisno o koristenom

memorijskom modu
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Slika 5.4 Prosjecno trajanje obilaska soba najboljih jedinki kroz generacije, ovisno o koristenom

memorijskom modu

Nacin rada MEMO MEM1 | MEM2 | MEM3
Broj skupljenih jabuka | 95757.2 | 93537.9 | 98681 | 98578.6
PotroSeno vrijeme 14439 14906.9 | 12810.6 | 13178.9

Tablica 5.2 Prosjecne vrijednosti u 500. generaciji
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Rezultati pokazuju da funkcija ,,IMEM2 predstavlja vrlo koristan dodatak skupu funkcijskih
znakova. Njeno koriStenje znatno utjece i na brzinu konvergencije, i na kvalitetu pronadenih
rjeSenja. Zanimljivo za primijetiti jest da niti jednim pokretanjem iz proslog ispitivanja, za
bilo koju dubinu stabla, nije postignuto vrijeme izvodenja kao §to se postize koristeci
HLIMEM2“, S druge strane, funkcija ,IMEMI1“ pokazala se ¢ak kao blago Stetan dodatak s
nepovoljnim utjecajem i na konvergenciju i na kvalitetu rjeSenja. Razlog zbog kojeg evolucija
s uklju¢enim ,,IMEMI1“ daje neSto slabije rezultate je najvjerojatnije povecavanje prostora

pretraZivanja.

5.3. Utjecaj migracijskog intervala

Migracijski interval je jedan od klju¢nih parametara viSe-populacijskih GA. Osim §to
uvelike odreduje troskove komuniciranja, ofekuje se da ima i1 znatan pozitivan utjecaj na
brzinu konvergencije. Ono §to nije U potpunosti jasno bez ispitivanja jest ima li ta brza
konvergencija pozitivan ili negativan utjecaj na kvalitetu pronadenih rjeSenja. Naime, ono §to
bi se moglo dogodit jest da odredeni bitni dijelovi losijih jedinki ne prezive dovoljno dugo da
bi imali ikakvog utjecaja, jer bivaju brzo zamjenjeni naizgled boljim jedinkama. Drugim
rije¢ima, kra¢i migracijski interval mogao bi imati Stetan utjecaj na raznolikost genetskog
materijala jedinki. Ispitivanje je provedeno koriste¢i 8 otoka povezanih u topologiju oblika
dvostruko usmjerenog prstena. Koristio se nac¢in rada u kojem se od svih dostupnih susjeda
istovremeno traze jedinke. Svaki otok sadrzavao je 400 jedinki te se evolucija pokretala kroz
500 generacija. 1zabrana soba za ispitivanje je istog oblika kao ona na kojoj je John R. Koza
ispitivao svoj GP. Ispitivani migracijski intervali su: 0 (nakon svake generacije se traze
jedinke, bez obzira je li doslo do promjene najbolje jedinke), 2, 5, 10, 20, 100 i 501 (otoci
uopée ne komuniciraju). Za svaki interval provedeno je 50 pokusa. Slike 5.5 i 5.6 pokazuju

prosjecan broj sakupljenih jabuka te prosje¢no potroseno vrijeme.
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Slika 5.6 Prosje¢no potroseno vrijeme kroz generacije

Rezultati potvrduju oc¢ekivanja u vezi brzine konvergencije, §to se zbog izbora relativno lakog

problema bolje vidi na prosje¢no potroSenim vremenima nego na broju sakupljenih jabuka.

Tablica 5.3 prikazuje prosjecno potroSeno vrijeme u 500. generaciji.

Interval 0 2 5 10 20

100

501

Vrijeme 227.2 231.9 208.2 219.6 237.5

236.1

252.1

Tablica 5.3 prosjecno potroseno vrijeme na obilazak sobe najboljih jedinki u 500. Generaciji

30




Iz tablice i slike se moze takoder vidjeti i da znatno kratki intervali imaju donekle negativan

Utjecaj na kvalitetu kona¢nog rjesenja.

5.4. Utjecaj migracijske stope

Migracijska stopa predstavlja drugi vrlo vazan parametar za troskove komuniciranja u

visepopulacijskim GA. Pitanje na koje ovim ispitivanjem Zelimo pronaci odgovor je: koliko

bi niska stopa migracije smjela biti, a da nema znatnih negativnih utjecaja na rad algoritma.

Prijasnja istrazivanja su potvrdila da kvaliteta rjeSenja raste sa povecanjem migracijske stope

[9]. Za ispitivanje ovog parametra izabran je isti problem kao u ispitivanju migracijskog

intervala, s tim da je interval fiksiran na 10 generacija. Stope migracije koje se ispituju,

izrazene u postotcima inicijalne veli¢ine otoka, su redom: 1,2, 5, 10, 20 i 50%. Ispitivanje za

svaku dubinu provedeno je 50 puta. Prosjecan broj sakupljenih jabuka te prosje¢no potroseno

vrijeme dano je slikama 5.7 i 5.8., a tablica 5.4 prikazuje prosje¢no potroseno vrijeme u 500.

generaciji.
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Slika 5.7 Prosje¢an broj sakupljenih jabuka kroz prvih 50 generacija

31



800
700 —\
g 600
2 500 Stopal
s
g 400 Stopa 2
’g 300 - Stopa5s
° Stopa 10
* 200
Stopa 20
100
e Stopa 50
0
o B T o B e o R o o I I T e A B I T o o S U B R o T e I B B o A T+ o B R R W
NN SO MmO N ST W0 00O N ST WO MmN~ O
Co I I B B e T A o Y O A ot A O S e o o T o O~ L L L S S
Generacija
Slika 5.8 Prosje¢no potroseno vrijeme najboljih jedinki
Stopa 1 2 5 10 20 50
Vrijeme 245.9 230.6 229.8 215.4 215.5 232.2

Tablica 5.4 Prosje¢no potroSeno vrijeme na obilazak sobe najboljih jedinki u 500. generaciji

Dobiveni rezultati potvrduju da kvaliteta rjeSenja raste sa migracijskom stopom, kao $to je 1
ocekivano. Vazno je primjetiti da se rast kvalitete za stopu od 50% niti nije ocekivao, jer
stopa od 50% podrazumjeva unistavanje pola postojece populacije otoka pri svakom primanju

jedinki.

5.5. Utjecaj topologije

U ovom djelu ispitivat ¢emo razne topologije kako bismo odredili njihov utjecaj na
kvalitetu pronadenih rjeSenja, te konvergenciju. Zakljucak drugih istrazivaca [9] je da
generalno kvalitete rjeSenja rastu s povecanjem stupnja njihovih ¢vorova, te da se razliCite
topologije s istim stupnjem ¢vorova medusobno ne razlikuju. Za ovo ispitivanje izabrani su

isti parametri kao u protekla 2 ispitivanja, s fiksiranom vrijednosti stope slanja na 10 posto i
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migracijskog intervala na 10 generacija. Slike 5.9 1 5.10 prikazuju dobivene rezultate. Tablica

5.5 prikazuje prosje¢no potroseno vrijeme najboljih jedinki u zadnjoj generaciji.
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Slika 5.9 Prosjecan broj skupljenih jabuka kroz prvih 50 generacija
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Slika 5.10 Prosje¢no vrijeme obilaska
Topologija Prosje¢no potroseno vrijeme najbolje jedinke
Jednosmijerni prsten 225
Dvosmijerni prsten 219.6
Prsten s 2 susjeda 227.7
Potpuno povezan 210.4

Tablica 5.5 Prosje¢no potroseno vrijeme na obilazak sobe najboljih jedinki u 500. Generaciji

33




Rezultati jasno pokazuju da povecanje stupnja povezanosti pozitivno utjeCe na brzinu
konvergencije. Takoder, primjeéuje se i razlika u najboljem rjeSenju kod potpuno povezane
strukture, koja jedina ima znatno veéi stupanj povezanosti ¢vorova od drugih ispitanih

struktura.

5.6. Usporedba jedno-populacijskog i viSe-populacijskog
GP

U ovom dijelu Zelimo ispitati kakav utjecaj na kvalitetu rjeSenja ima koriStenje
jednakog broja jedinki razdijeljenog na otoke u usporedbi s postojanjem jedne centralne
populacije, odnosno koja je metoda korisnija za jednaki broj raunanja funkcije dobrote.
Usporedivat ¢e se ucenje na jednom otoku sa 2000 jedinki, s 5 otoka veli¢ine 400. Za interval
komunikacija kod viSe-populacijskog GP izabrano je 5 generacija, za koliCinu prijenosa 10
posto veli¢ine otoka, a za topologiju potuno povezan graf. Slike 5.11 i 5.12, te tablica 5.6

prikazuju rezultate.
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Slike 5.11 Broj sakupljenih jabuka
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Slike 5.12 Prosje¢no potro$eno vrijeme na obilazak sobe

5 procesa sa 400 jedinki | 1 proces sa 2000 jedinki

Broj skupljenih jabuka 9997.9 9994.6

PotroSeno vrijeme 359.6 537

Tablica 5.6 Prosje¢no potroSeno vrijeme na obilazak sobe najboljih jedinki u 500. Generaciji

Rezultati potvrduju nalaze [3] koji govore da viSe-populacijski GA/GP nalaze bolja rjeSenja

od ekvivalentnih jedno-populacijskih metoda.

5.7. Utjecaj u€enja na viSe soba

Ucenje na viSe soba pokazalo se kao znatno teZi problem od u€enja na jednoj sobi,
pitanje koje zelimo odgovoriti u ovom dijelu je ima li ta dodatna cijena opravdanje u
sposobnosti generaliziranja robota. Odnosno, ukoliko robot u¢i ponasanje na nekih 10 soba,
hoce li imati bolje Sanse dobro se ponasati na nekoj novoj, jedanaestoj sobi, nego da je ucio
na samo jednoj sobi. Ispitivanje je provodeno na sljede¢i nacin: definirano je 60 soba koje se
mogu Koristiti. Od tih 60 soba nasumicno se izvla¢i M soba za ucenje, gdje je M promatrani
parametar, i jedna dodatna za ispitivanje nakon $to program prode 100 generacija. Ispitivano

jeucenjena 1,2, 5110 soba. Slike 5.13 1 5.14 prikazuju rezultate.
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Slika 5.13 Prosjecan broj sakupljenih jabuka u ispitnoj sobi, ovisno o broju soba na kojima je robot
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Slika 5.14 Prosje¢no vrijeme obilaska ispitne sobe

Rezultati jasno pokazuju da su roboti u¢eni na vise soba naudili generaliziranije ponasanje,

odnosno da uspijevaju obici rubove u vise slu¢ajeva nego roboti u¢eni na manje soba.
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5.8. Usporedba paralelnih iImplementacija jedno-

populacijskog GP

U ovom poglavlju ispitujemo postignuto ubrzanje paralelizacijom jednopopulacijskog
GP. Usporeduju se dvije implementirane verzije: verzija koja paralelizira i genetske operatore
i racunanje funkcije dobrote, temeljena na dretvama, te verzija koja paralelizira samo
racunanje funkcije dobrote, temeljena na komuniciranju pomoéu MPI biblioteke. Za
ispitivanje je izabrano ucenje na 10 soba, kako bi se maksimizirao trosak ra¢unanja funkcije
dobrote. Slike 5.15 i 5.16 prikazuju relativna ubrzanja i prosje¢no vrijeme izvodenja zadatka.
Ispitivanje je radeno na racunalu sa 17 860 procesorom sa 4 jezgre. Izabrana veliina
populacije je 1000, a broj generacija 100. Namjerno je drasticno smanjen broj ,,Max time*,
odnosno maksimalan broj motornih akcija koje robot smije napraviti, zato da se osigura §to
veca sli¢nost kompleksnosti izvodenja dviju jedinki, jer se bolje evoluirane jedinke koje

uspjevaju sakupiti jabuke puno prije isteka roka izvode znatno brze.
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Slika 5.15 Relativno ubrzanje
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Slika 5.16 Vrijeme izvodenja u sekundama

Rezultati pokazuju da obje implementacije uspijevaju dosta ucinkovito ubrzati rad algoritma.
U slucaju implementacije sa dretvama to ubrzanje je nesto izraZenije te postize maksimalnu
vrijednost od 3.77 za 32 dretve. Valja uzeti u obzir da racunalo na kojem su pokretana
ispitivanja ima samo 4 jezgre, te da ipak mora trositi dio resursa na pokretanje operacijskog
sustava. Maksimalno postignuto ubrzanje koriste¢i MPI biblioteku za komuniciranje je 3.52
za 8 procesa. Ono $to je takoder bitno za primijetiti je znatno bolja skalabilnost rjeSenja s
dretvama. Opazamo da koriStenjem viSe od 8 procesa performanse pocinju slabiti, dok se kod
rezultata za implementaciju s dretvama vidi da je dodatni troSak racunanja zbog broja dretvi

zanemariv.

5.9. Utjecaj koevolucije

U ovom djelu ispitujemo utjecaj odvojene evolucije specijaliziranijih jedinki na kvalitetu
pronadenih rjeSenja. Pitanje na koje Zelimo pronaci odgovor je: isplati li se kod problema
ucenja na viSe soba za neke procese odrediti u¢enje na pojedina¢nim sobama. Usporedivat ¢e
se ucenje 6 otoka od kojih svaki sadrzi 400 jedinki u strukturi potpuno povezanog grafa bez
koristenja koevolucije, sa odabranom topologijom prikazanom slikom 5.17 uz koriStenje
koevolucije. U slu¢aju potpuno povezane topologije koristila se migracijska stopa od 10% i
migracijski interval od 10 generacija bez promjene najbolje jedinke. Za ispitivanje sa
koevolucijom je izabrana veca migracijska stopa od 20% zbog velikog broja procesa koji

istovremeno Salju jedinke procesu 11.
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Slika 5.17 Kori$tena topologija za ispitivanje

Procesima oznac¢enim sa 1-10 dodijeljena je po jedna od 5 soba na kojima se uci u procesima

11-14. Preciznije, svaka od 5 soba je dodijeljena na to¢no 2 procesa u skupu procesa od 1 do

10 i svim procesima u skupu 11-14. Na ovaj nac¢in usporeduju se ucenja koja sadrzavaju

jednak broj evaluacija funkcije dobrote. Slike 5.18 i 5.19 te tablica 5.7 prikazuju dobivene

rezultate.
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Slika 5.18 Prosjecan broj skupljenih jabuka najboljih jedinki kroz generacije
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Slika 5.19 Prosje¢no potroSeno vrijeme
Broj skupljenih jabuka Potroseno vrijeme

Bez koevolucije 49694.7 6625.1
S koevolucijom 49657.2 6804.2

Tablica 5.7 Prosjecan broj skupljenih jabuka i prosje¢no potroseno vrijeme najboljih jedinki u 500.

Generaciji

Rezultati pokazuju da koevolucija nije isplativa u ovom slu¢aju, odnosno da se bolja rjesenja
dobivaju ukoliko ne specijaliziramo neke procese. Najvjerojatniji razlog je slaba dobrota

primljenih specijaliziranih jedinki na druge sobe.
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6. Zakljuc¢ak

Genetsko programiranje predstavlja jak i fleksibilan nacin evoluiranja automatskog
upravljanja robotom u okolini. Paralelno genetsko programiranje predstavlja vrlo korisno i
ucinkovito poboljSanje slijednog algoritma. Vise-populacijski GP uspjesnije rjeSavaju zadani
problem, nego slijedni jedno-populacijski GP jednake veli¢ine. Paralelizacijom jedno-
populacijskog GP postignuta su zadovoljavaju¢a ubrzanja. KoriStenje memorijske funkcije
koja upravlja tijekom izvodenja programa ovisno o zapamcenim akcijama robota za danu
poziciju pokazalo se kao vrlo koristan dodatak skupu funkcija. Pokazano je da je ucenje na
viSe soba znatno tezi problem, nego ucenje na jednoj sobi, Sto moZe biti vrlo korisno ukoliko
se dani problem Zeli koristiti za ispitivanje raznih aspekata GP. Takoder, potvrdeno je da se
ucenjem na viSe soba dolazi do upravljackih programa koji u prosjeku mogu bolje obilaziti
nevidene sobe. Potvrdeno je da kvaliteta rjeSenja raste sa stupnjem povezanosti otoka.
Takoder je potvrdeno da smanjenje intervala znatno utjee i na brzinu konvergencije i na

kvalitetu pronadenih rjesenja.
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